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Nous avons regroupe´ ci-dessous les principales notations employe´es dans les diffe´rents
chapitres du document. Dans la mesure du possible, nous avons tente´ de conserver les
meˆmes notations d’un chapitre a` l’autre.
v vecteur
M matrice
( · )T transpose´
( · )∗ conjugue´
( · )H conjugue´ transpose´
ℜe partie re´elle
ℑm partie imaginaire
| · | module
E[ · ] espe´rance mathe´matique
(̂ · ) estimateur d’un parame`tre
det( · ) de´terminant d’une matrice
diag(v) matrice diagonale construite a` partir du vecteur v
diag(M) matrice diagonale construite a` partir des e´le´ments diagonaux de la
matrice M
trace( · ) trace d’une matrice
M# pseudo-inverse au sens de Moore-Penrose M# = (MHM)−1MH
In matrice identite´ de dimension n× n
⊗ produit de Kronecker
⊘ division terme a` terme de chaque vecteur
vec( · ) empilement des colonnes de la matrice dans un vecteur
span(M) espace engendre´ par les vecteurs colonnes de la matrice M
0n vecteur colonne de dimension n dont tous les coefficients valent 0





L’objet de ce document est de rapporter une partie des travaux de recherche auxquels j’ai
contribue´ durant les 5 dernie`res anne´es. Le but vise´ n’est pas de faire une synthe`se exhaus-
tive des travaux re´alise´s sur cette pe´riode mais d’en se´lectionner certains d’entre eux pour
leur pertinence et leur cohe´rence. Les travaux rapporte´s dans ce manuscrit concernent l’ex-
ploitation des repre´sentations parcimonieuses dans les applications en te´le´communication.
Plus pre´cise´ment, ce document est organise´ en deux partie comme suit :
La premie`re partie re´sume brie`vement mon parcours professionnel ainsi que mes diffe´rentes
activite´s de recherche et d’enseignement. Elle de´crit de manie`re synthe´tique mes axes de
recherche, mon activite´ contractuelle et mes encadrements. Enfin, elle donne une liste
exhaustive de mes publications.
La seconde partie de´crit les travaux qui ont e´te´ mene´s sur l’e´tude des repre´sentations
parcimonieuses et leurs applications en te´le´communication. Depuis mes travaux de the`se,
ou` j’ai aborde´ le proble`me de la se´paration aveugle de sources en exploitant le caracte`re
parcimonieux des signaux audio, mes travaux gravitent autour des repre´sentations parci-
monieuses et leurs applications en communication nume´rique. En effet, apre`s avoir exploite´
la proprie´te´ de parcimonie des signaux audio dans le domaine temps-fre´quence d’un point
de vue structurel, je me suis inte´resse´ aux mesures de parcimonie et aux proble`mes in-
verses re´gularise´s. Cette re´flexion m’a pousse´ a` entreprendre l’e´tude sur l’exploitation de
la parcimonie pour l’estimation aveugle de canaux de communication. Ce qui a donne´ les
travaux pre´sente´s dans le Chapitre 2. L’identification de canaux pour les communications
est e´troitement lie´e aux signaux a` alphabet fini. Par conse´quent, je me suis inte´resse´ a`
l’exploitation de cette caracte´ristique des signaux de communication (signaux a` alphabet
fini) par le biais des repre´sentations parcimonieuses afin de re´soudre certains proble`mes
inverses difficiles. Ces travaux sont pre´sente´s dans le Chapitre 3 de ce manuscrit. Dans
1
Introduction ge´ne´rale
le Chapitre 4, je pre´senterai des travaux concernant les applications en communication
et en traitement du signal de me´thodes de tests statistiques base´es sur l’hypothe`se de
parcimonie des signaux observe´s.
Ce me´moire s’ache`ve par une conclusion sur mes travaux et une pre´sentation de mes
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2004–2007 : The`se de doctorat au de´partement TSI (Traitement du Signal et des
Images) de Te´le´com PariTech (ex E´cole Nationale Supe´rieure des Te´le´-
communications de Paris) en collaboration avec France Te´le´com R&D
Lannion, sur le the`me : “Se´paration aveugle de sources audio dans
le contexte automobile”, soutenue le 06 Juillet 2007 devant le jury :
Pr. Yannick Deville Pre´sident du jury
Pr. Christian Jutten Rapporteur
Pr. Pierre Comon Rapporteur
Pr. Gae¨l Richard Examinateur
Dr. Karim Abed-Meraim Directeur de the`se
Pr. Yves Grenier Directeur de the`se
obtenue avec la mention “Tre`s Honorable”
2003–2004 : Diploˆme d’e´tudes approfondies (DEA) en automatique et traitement du
signal : mention“Bien”, de l’Universite´ de Paris Sud XI & le Laboratoire
des Signaux et Syste`mes (L2S) de Supe´lec, Gif-sur-Yvette, France.
2000–2003 : Diploˆme d’inge´nieur d’e´tat en e´lectronique : mention “Tre`s Bien”, de
l’E´cole Nationale Polytechnique d’Alger, Alge´rie.
1998–2000 : Tronc en commun sciences fondamentales a` l’E´cole Nationale Polytech-
nique d’Alger (rec¸u 5e), Alge´rie.
Juin 1998 : Baccalaure´at Se´rie Sciences Exactes (Maths) : Laure´at du prix de la
Wilaya d’Alger, Alge´rie.
1.3 Expe´riences professionnelles
– Depuis Septembre 2007 : Maˆıtre de confe´rences au de´partement Signal & Commu-
nications de Te´le´com Bretagne.
– Avril–Juin 2010 : Se´jour d’e´tude au de´partement Wireless Signal Processing Labo-
ratory de Fujitsu Laboratories Ltd., Yokosuka, Japon.
– Octobre 2006–Aouˆt 2007 : Attache´ temporaire d’enseignement et de recherche
(ATER), Section Traitement du Signal a` l’Universite´ de Paris Sud XI.
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– Nov 2005–Juin 2006 : Enseignant vacataire a` l’Institut de Formation d’Inge´nieurs
en Techniques E´lectroniques (IFITEP), Universite´ Pierre & Marie Curie Paris VI.
– Oct 2005–Jan 2006 : Enseignant vacataire a` l’Universite´ Paris I Panthe´on-Sorbonne.
– Janvier–Juillet 2004 : Stage de fin d’e´tude de DEA a` Wavecom S.A., Issy-les-
Moulineaux, intitule´ : “ E´tude, de´veloppement et inte´gration d’un nouveau re´cepteur
UMTS dans une chaˆıne de simulation sous CCSS”.
– Avril–Juillet 2003 : Stage de fin d’e´tude a` l’E´cole Nationale Supe´rieure des Te´le´com-
munications ENST Paris, intitule´ :“Techniques d’identification aveugle multi-capteurs :
E´tude algorithmique, Imple´mentation sous circuit FPGA et re´alisation d’une plate-
forme logicielle”.
– Septembre 2002–Avril 2003 : Stage de fin d’e´tude au Centre de De´veloppement des
Technologie Avance´es CDTA, Alger, Alge´rie, intitule´ :“Imple´mentation de l’algorithme
des Relations-Croise´es (CR) sur Circuit FPGA en utilisant le langage VHDL”.
1.4 Activite´s d’enseignement
1.4.1 Enseignements dispense´s avant mon arrive´e a` Te´le´com
Bretagne
Au cours de mes anne´es de the`se, j’ai assure´ divers enseignements axe´s principalement sur
le traitement du signal et l’analyse mathe´matique. Durant ma dernie`re anne´e de the`se,
j’ai eu l’occasion d’occuper un demi poste ATER a` l’universite´ Paris Sud XI, dont l’ensei-
gnement e´tait oriente´ vers le traitement du signal et le traitement de l’information. Dans
ce qui suit, je pre´sente le de´tail de ces enseignements, ainsi qu’un tableau re´capitulatif.
• 2006 – 2007 : Attache´ temporaire d’enseignement et de recherche (ATER), section
traitement du signal a` l’universite´ Paris Sud XI :
– 24 heures de TP en signal et image, 2eanne´e du cycle d’inge´nieur IFIPS, (Corre´-
lation, filtrage adapte´ et mesure de la vitesse du son ; Identification et synthe`se de
voyelles ; Traitement d’antenne et localisation de sources).
– 09 heures de TD en signal et image, 2eanne´e du cycle d’inge´nieur IFIPS (Filtrage
de Wienner, Estimation au sens des moindres carre´s, Estimateur du maximum de
vraisemblance, Estimateur au sens du maximum a posteriori, Pre´diction line´aire).
– 33 heures de TD en traitement de l’image, du signal et du son, 1reanne´e du cycle
d’inge´nieur IFIPS, (Syste`mes line´aires ; Transforme´e de Fourier ; E´chantillonnage et
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modulation d’un signal de´terministe ; Bases probabilistes pour la repre´sentation d’un
signal ale´atoire).
– 12 heures de TP en codage de sources, Master 2 Pro Ge´nie des Re´seaux et Te´le´-
coms, (Codage de Huffman, Compression sans perte de son et d’image ; Codage par
transforme´es, codage par de´composition de JPEG a` JPEG 2000).
– 08 heures de TP en communications nume´riques, Master 2 Pro Ge´nie des Re´seaux
et Te´le´coms, (Communications en bande de base ; Modulations nume´riques).
– 12 heures de TP en traitement du signal, Master 2 Pro Ge´nie des Syste`mes E´lec-
troniques, (Analyse spectrale, me´thode du pe´riodogramme ; Me´thode parame´trique
d’estimation spectrale, estimation spectrale de signaux non-stationnaires ; Filtrage
adaptatif, annulation d’e´cho).
– 12 heures de TP en codage de sources, Master 1 Information, Syste`mes et Techno-
logie, (Codage de Huffman, Compression sans perte de son et d’image ; Codage par
transforme´es, codage par de´composition de JPEG a` JPEG 2000 ; Compression vide´o
de motion JPEG a` H261).
– 08 heures de TD en codage de sources, Master 1 Information, Syste`mes et Techno-
logie, (Codage d’une source de Markov, Codage de Huffman ; Codage de Lempel-Ziv,
Codeur arithme´tique ; Codage par transforme´es, codage par de´composition).
– 08 heures de TP en codage de sources, 3eanne´e du cycle d’inge´nieur IFIPS (Master
2), (Codage de Huffman, Compression sans perte de son et d’image ; Codage par
transforme´es, codage par de´composition de JPEG a` JPEG 2000).
• 2005 – 2006 : Enseignant vacataire a` l’Institut de Formation d’Inge´nieurs en Tech-
niques E´lectroniques (IFITEP), universite´ Pierre & Marie Curie Paris VI :
– 32 heures de TD e´lectronique analogique, 1reanne´e du cycle d’Inge´nieur.
– 16 heures de TP en syste`mes asservis, 2eanne´e du cycle d’Inge´nieur.
• 2005 – 2006 : Enseignant vacataire a` l’universite´ Paris I Panthe´on-Sorbonne :




Matie`re Niveau Nombre d’heures
(e´quivalent TD)
Signal et image 2eanne´e IFIPS 25
Traitement du signal 1reanne´e IFIPS 33
Codage de sources M2 Re´seaux et Te´le´coms 8
Comm. nume´riques M2 Re´seaux et Te´le´coms 6
Traitement du signal M2 Syste`mes E´lectroniques 8
Codage de sources M1 IST 16
Codage de sources 3eanne´e IFIPS 6
E´lectronique analogique 1reanne´e IFITEP 32
Syste`mes asservies 2eanne´e IFITEP 16
Analyse mathe´matique 2eanne´e DEUG 48
Total 198
Table 1.1 – Re´capitulatif des enseignements avant recrutement a` Te´le´com Bretagne
1.4.2 Enseignements a` Te´le´com Bretagne
Depuis mon recrutement a` Te´le´com Bretagne, j’ai assure´ divers enseignements axe´s prin-
cipalement sur le traitement du signal et les communications nume´riques. Comme pour
la section pre´ce´dente, je pre´sente brie`vement ces enseignements, ainsi qu’un tableau re´ca-
pitulatif de ma charge d’enseignement annuelle moyenne :
Depuis Septembre 2007 : Maˆıtre de confe´rences au de´partement Signal & Communi-
cations de Te´le´com Bretagne :
• UVTC-101B : Probabilite´ (10 heures) 1reanne´e du cycle de formation d’inge´nieur
ge´ne´raliste
• UVTC-111B : The´orie des signaux et filtrage (10 heures) 1reanne´e du cycle de
formation d’inge´nieur ge´ne´raliste
• UVTC-131B : Me´thodes et outils d’analyse nume´rique (09 heures) 1reanne´e
du cycle de formation d’inge´nieur ge´ne´raliste
• MTS-202 : Processus ale´atoires (27 heures et responsable de module) 1reet
2eanne´e du cycle de formation d’inge´nieur ge´ne´raliste




• MTS-302 : Processus ale´atoires (09 heures) 1reet 2eanne´e du cycle de formation
d’inge´nieur ge´ne´raliste
• F4BP01A : Projets applicatifs STI (15 heures) 3eanne´e du cycle de formation
d’inge´nieur ge´ne´raliste
• F4BP01B : Projets de recherches STI (20 heures et co-responsable de
l’UV) 3eanne´e du cycle de formation d’inge´nieur ge´ne´raliste
• F4M301A : Analyse statistique de donne´es (14 heures) 3eanne´e du cycle de
formation d’inge´nieur ge´ne´raliste
• FIP-MTS303 : Processeur de traitement du signal DSP (12 heures) 3eanne´e
du cycle de formation d’inge´nieur par alternance
• FIP-PRO301 : Projet de de´veloppement (06 heures) 3eanne´e du cycle de for-
mation d’inge´nieur par alternance
• FIP-TUT : Tutorat (15 heures) cycle de formation d’inge´nieur par alternance
• MSC-MTS2 : Mathematics, signal processing and statistics (24 heures et
responsable de module) Master of Science
1.5 Activite´s de recherche
1.5.1 The´matiques de recherche
J’effectue mes recherches au sein du de´partement Signal & Communications de Te´le´com
Bretagne et du poˆle Communications, Architecture et Circuits (CACS) du laboratoire des
Sciences et Techniques de l’Information, Communication et Connaissance (Lab-STICC)
dont la vocation est de maˆıtriser toute la chaˆıne entre les capteurs et la connaissance. Le
spectre de recherche de ce poˆle s’e´tend des communications nume´riques a` la conception
de circuits et syste`mes nume´riques, avec en son sein, une compe´tence d’interaction entre
algorithme et silicium. Au sein de ce poˆle, j’effectue principalement ma recherche dans
l’e´quipe the´matique communication. Mes the´matiques de recherche sont les repre´senta-
tions parcimonieuses, la radio cognitive et l’alignement d’interfe´rences.
Repre´sentations parcimonieuses
La repre´sentation parcimonieuse des signaux a connu un essor important au cours des
dix dernie`res anne´es. Ceci a permis de re´soudre de nombreux proble`mes de traitement
du signal et des images tels que la compression, la se´paration aveugle de sources ou leur
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Matie`re Niveau Nombre d’heures
(e´quivalent TD)/an
UVTC-101B : Probabilite´ 1reanne´e FIG 10
UVTC-111B : The´orie des signaux et
filtrage
1reanne´e FIG 10
UVTC-131B : Me´thodes et outils d’analyse
nume´rique
1reanne´e FIG 9
MTS-202 : Processus ale´atoires 1reet 2eanne´e FIG 27
MTS-411 : Communications nume´riques 1reet 2eanne´e FIG 6
MTS-302 : Processus ale´atoires 1reet 2eanne´e FIG 9
F4BP01A : Projets applicatifs STI 3eanne´e FIG 15
F4BP01B : Projets de recherches STI 3eanne´e FIG 20
F4M301A : Analyse statistique de donne´es 3eanne´e FIG 14
FIP-MTS303 : Processeur de traitement du
signal DSP
3eanne´e FIP 12
FIP-PRO301 : Projet de de´veloppement 3eanne´e FIP 6
FIP-TUT : Tutorat tout le cycle FIP 15








de´tection, ou encore le de´bruitage. Outre les avance´es re´alise´es tant du point de vue des
e´tudes the´oriques, que de leurs mises en œuvre sur des proble`mes pratiques importants,
les me´thodes de traitement base´es sur des approximations ou des repre´sentations parci-
monieuses restent extreˆmement prometteuses en termes d’applications notamment dans
les te´le´communications, ou` la parcimonie reste encore peu exploite´e.
La recherche mene´e dans cet axe a pour but de franchir une e´tape de´cisive dans l’usage
des repre´sentations parcimonieuses pour les te´le´communications. Il s’agit de lever effecti-
vement un certain nombre des verrous et d’identifier des strate´gies pour s’attaquer a` ceux
qui demeurent. L’objectif scientifique ge´ne´ral est d’exploiter les repre´sentations parcimo-
nieuses pour traiter les proble`mes inverses en te´le´communications. Plus pre´cise´ment, dans
cet axe de recherche nous traitons les the`mes de l’identification de syste`mes (identification
de canaux), l’e´galisation et la se´paration de sources. D’un point de vue me´thodologique,
la recherche de domaines de repre´sentations dans lesquels la parcimonie peut eˆtre mise en
e´vidence et l’e´tude des me´thodes d’optimisation parfois non triviales a` mettre en œuvre
pour extraire les parame`tres des signaux parcimonieux seront e´galement envisage´es.
Dans le cadre de cet axe de recherche, les the`ses de Si Mohamed Aziz Sba¨ı et Souhaila Fki
ont de´marre´ au de´partement Signal & Communications en 2009 et 2011, respectivement.
Radio Cognitive
La tendance actuelle des syste`mes de radiocommunications s’oriente vers une meilleure
gestion des ressources spectrales. L’approche que nous voulons e´tudier dans cet axe est
celle de la radio cognitive qui apporte des perspectives de gestion plus dynamique du
spectre. En effet, une e´tude re´alise´e par D. J. Schaefer [1] montre que le spectre pre´sente
des bandes tre`s utilise´es (bandes noires) et d’autres sous-utilise´es (bandes blanches).
De nombreuses propositions ont e´te´ faites pour mieux exploiter la ressource spectrale. Et
parmi celles-ci, deux solutions semblent se distinguer. La premie`re solution est la radio
opportuniste : La station de base est capable de sonder pe´riodiquement le spectre afin de
choisir une bande de fre´quences libre et disponible afin d’y e´tablir une communication.
Cette solution permet d’ame´liorer la gestion de la ressource spectrale en exploitant les
parties inutilise´es du spectre si la demande de service est forte, ou au contraire, d’e´co-
nomiser de l’e´nergie (et de la ressource spectrale) si la demande de service est faible. Le
re´cepteur opportuniste doit eˆtre capable e´galement de scanner le spectre afin de trouver
des stations de base opportunistes.
L’autre solution est la radio universelle. Il s’agit d’un re´cepteur radio capable de recevoir
et d’e´mettre des signaux de diffe´rents protocoles. En pre´sence de plusieurs syste`mes dans
son voisinage, le syste`me est capable de choisir via lequel il est pre´fe´rable de commu-
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niquer. Cette solution permet d’ame´liorer la politique de gestion de la ressource radio.
Par exemple, si la demande est forte pour un service, le re´cepteur universel peut ce´der
sa place et se connecter sur un autre re´seau. Il est tre`s probable que les deux solutions
re´sume´es ci-dessus soient retenues puisqu’elles sont comple´mentaires. La couverture des
re´seaux classiques pourrait eˆtre rendue extreˆmement flexible en construisant un re´cepteur
universel capable de communiquer avec une station de base opportuniste. Les ope´rateurs
pourraient ainsi offrir un service tre`s complet aux utilisateurs et re´pondre a` leurs exi-
gences. Dans le cadre de la the`se Mohamed Rabie Oularbi (soutenue en 2011), nous avons
fourni une e´tude sur les capacite´s et les performances d’un re´cepteur universel en re´pon-
dant essentiellement aux questions suivantes : comment de´tecter (rapidement) la pre´sence
d’un signal dans une bande de fre´quence ? Comment le re´cepteur universel peut-il carac-
te´riser l’environnement spectral autour de lui ? Comment de´tecter (rapidement) l’arrive´e
d’un nouveau signal dans une bande de fre´quence ?
Nous avons aussi re´alise´ des tests base´s sur la plateforme RAMMUS (RAdio Mobile Multi-
Standards) pour confirmer la pertinence des re´sultats obtenus par l’e´tude the´orique et
expe´rimenter les solutions propose´es en situation re´elle.
Alignement d’interfe´rences
La re´duction d’interfe´rences constitue un enjeu de taille pour le monde des te´le´commu-
nications et en particulier dans le domaine des transmissions sans fils. Afin de traiter
le proble`me de la re´duction d’interfe´rences entre les syste`mes et les utilisateurs dans un
milieu de transmission, de nombreux travaux ont e´te´ pre´sente´s. Cependant, meˆme si ces
me´thodes re´pondaient au proble`me de la re´duction d’interfe´rences, elles causaient un effet
inde´sirable qui consistait en la de´gradation de la capacite´ du syste`me. Cela se traduisait
par le fait que la capacite´ du syste`me tendait vers la borne infe´rieure the´orique apre`s
l’application des techniques de re´duction d’interfe´rences. Par conse´quent, il paraˆıt e´vident
qu’un compromis doit eˆtre trouve´ entre la re´duction d’interfe´rences et la conservation de
la capacite´ du syste`me. Dans un premier temps, les e´tudes ont porte´ sur l’effet de l’inter-
fe´rence sur la capacite´ du syste`me. Autrement dit, comment trouver les bornes infe´rieure
et supe´rieure d’un syste`me constitue´ de plusieurs e´metteurs et re´cepteurs. Sachant que la
borne infe´rieure est e´gale a` 1, il restait a` de´terminer la borne supe´rieure. En 2006, il a e´te´
de´montre´ que cette dernie`re pouvait atteindre un DoF (Degree of Freedom) de K
2
(ou` K
est le nombre d’utilisateurs) dans certaines configurations. Par la suite, il a e´te´ question
de trouver une me´thode qui pouvait atteindre cette capacite´ maximale. En 2008, V.R.
Cadambe et al. [2] proposent une nouvelle me´thode qui permet d’e´liminer l’interfe´rence





de cette me´thode est soumise a` plusieurs conditions et hypothe`ses parmi lesquelles une
partie n’est pas re´aliste d’un point de vue applicatif ; la connaissance parfaite et globale du
canal a` chaque e´metteur. Ce qui offre une nouvelle perspective de recherche, qui consiste a`
trouver des champs d’application re´alistes a` la me´thode propose´e ainsi que son adaptation
au contexte choisi. Par conse´quent, dans le cadre de la the`se de Yasser Fadlallah, nous
avons commence´ par une e´tude relative aux me´thodes utilise´es pour les canaux d’acce`s
multiples, les canaux X et les canaux a` interfe´rences. Par la suite, nous nous sommes
consacre´s a` l’e´tude de la nouvelle me´thode d’alignement d’interfe´rence propose´e dans [2].
Suite a` cette phase de recherche bibliographique, nous nous sommes fixe´s comme objectif
l’e´tude des techniques d’alignement d’interfe´rences qui garantissent un de´bit optimal mais
utilise´es sous des hypothe`ses et conditions re´alistes.
1.5.2 Activite´s contractuelle
– Industriel : CS-SLFD
– Titre : Se´paration de sources dans une liaison filaire full duplex
– Date : Octobre 2007 - Fe´vrier 2008
– Implication : Responsable Te´le´com Bretagne
– Budget : 8 kAC
– Partenaire : CS Syste`mes d’information
– Description : Le but de l’e´tude est de parvenir a` se´parer les signaux abonne´ et re´seau
qui transitent sur une ligne te´le´phonique full duplex. Le principe consiste a` mesurer
la tension et le courant en un point de la ligne te´le´phonique. Cette mesure se fait a`
proximite´ imme´diate du central te´le´phonique, en inse´rant par exemple une re´sistance
de faible valeur sur la ligne filaire. Les signaux ainsi releve´s seront traite´s par des
me´thodes de se´paration aveugle de sources.
– ANR Te´le´com : DEMAIN
– Titre : raDio Evolutive, Mobile, Adaptative et INtelligente
– Date : Novembre 2007-Octobre 2008
– Implication : Participant
– Budget : 70 kAC
– Partenaires : Te´le´com Paris-Tech, Te´le´com Sud Paris, UMLV, CEA, France Te´le´com,
AMESYS
– Description : L’objectif de ce projet est d’e´tudier le concept de radio universelle (ou
radio reconfigurable) : Il s’agit d’un re´cepteur radio capable de recevoir et d’e´mettre
des signaux de diffe´rents protocoles, et s’il y a plusieurs syste`mes autour de lui,
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capable de choisir celui dans lequel il est pre´fe´rable de communiquer.
– Industriel : AXESS II
– Titre : E´tude et e´valuation d’algorithme de traitement du signal pour la formation
de faisceaux
– Date : Novembre 2007-Novembre 2008
– Implication : Participant
– Budget : 240 kAC
– Partenaire : AXESS
– Description : Ce contrat a pour but l’e´tude et le de´veloppement d’un syste`me visant
a fournir de l’Internet a` haut de´bit aux passagers d’un avion de ligne. Les donne´es
seront fournies par un satellite. Les bandes de fre´quences utilise´es dans les applica-
tions satellitaires pour les flux de donne´es IP a` haut de´bit sont les bandes Ku. Des
e´tudes pre´alablement e´tablies ont conclu qu’une architecture adapte´e pour commu-
niquer avec des satellites situe´s a` des latitudes e´leve´es devrait eˆtre constitue´e d’un
re´seau d’antennes compose´ de ; 72× 72 e´le´ments ; chaque capteur de´pointant en e´le´-
vation de ±35◦ par rapport a` la normale du re´seau ; deux antennes adjacentes sont
e´carte´es l’une de l’autre de 0.63λ. Par conse´quent, nous avons e´tudie´ des algorithmes
de formation de voies de´pendants et inde´pendants des donne´es, et nous avons e´value´
leurs performances sur ce re´seau.
– Carnot COG-6
– Titre : COGnitif SYSte`me.
– Date : Octobre 2008-Septembre 2011
– Budget : 115 kAC (financement d’une the`se).
– Implication : Co-responsable
– Collaborations : Saeed Gazor, Queen’s university, Canada.
– Description : Ce projet a permis le financement de la the`se de M-R. Oularbi intitule´e
”Identification de syste`mes OFDM et estimation de la QoS : Application a` la radio
opportuniste”. Ainsi, dans le cadre de cette the`se nous nous sommes inte´resse´s dans
un premier temps a` des algorithmes d’identification de syste`mes OFDM. Dans un
second temps, nous nous sommes inte´resse´s a` la qualite´ de service disponible sur les
re´seaux de´tecte´s, nous avons ainsi propose´ des estimateurs de me´triques de qualite´
de service de´die´s a` des re´seaux base´s sur les sche´mas d’acce`s multiples OFDMA et
CSMA/CA. Les techniques propose´es dans le cadre de cette the`se, sont des approches
dites passives a` faible couˆt de calcul qui ne ne´cessitent aucune connexion au point




– Titre : RAdio Mobile Multi-Standards
– Date : 2008-maintenant
– Implication : Participant
– Budget : 180 kAC
– Partenaires : De´partement RSM (Te´le´com Bretagne), Pracom 1, Lab-STICC, Fonda-
tion Te´le´com.
– Carnot Alignement d’interfe´rences
– Titre : Re´duction d’interfe´rence dans les syste`mes de transmission sans fils.
– Date : Octobre 2010-Septembre 2013
– Budget : 115 kAC (financement d’une the`se).
– Implication : Co-responsable
– Collaborations : Amir K. Khandani, University of Waterloo, Canada.
– Description : Ce projet a permis le financement de la the`se de Y. Fadlallah intitu-
le´e ”Re´duction d’interfe´rences dans les syste`mes de transmission sans fils”. Dans le
cadre de cette the`se, nous nous inte´ressons aux techniques dites d’alignement d’in-
terfe´rences. Ces techniques permettent une exploitation des syste`mes de communi-
cations a` des de´bits optimaux et en garantissant un niveau d’interfe´rences minimale.
Cependant, ces me´thodes se basent actuellement sur des hypothe`ses tre`s fortes qui
freinent leurs exploitations pratique. Dans cette e´tude nous tenterons d’apporter des
ame´liorations au sche´ma propose´ ainsi qu’une relaxation des hypothe`ses initiales.
– Industriel : AIS
– Titre : E´tude bibliographique sur la re´ception des signaux AIS par satellites.
– Date : Novembre 2010-De´cembre 2011
– Implication : Participant
– Budget : 40 kAC
– Partenaire : ASTRIUM
– Description : L’e´tude porte sur l’e´valuation d’algorithme de formation de voies ap-
plique´s a` la se´paration de source et a` la re´duction d’interfe´rences en vue d’une appli-
cation pour le syste`me d’aide a` la navigation marine AIS satellite. Nous proposerons
diffe´rents algorithmes de traitement du signal permettant une meilleure capacite´ de
de´tection et d’identification en re´ception des trames de signalisation.
– Industriel : SAT AIS
– Titre : Technique de se´paration de sources pour les signaux AIS.
– Date : Juillet 2011-Octobre 2012
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– Implication : Participant
– Budget : 120 kAC
– Partenaire : ESA, ASTRIUM
– Description : Suite au contrat AIS avec l’entreprise ASTRIUM, nous avons re´pondu
avec succe`s (en collaboration avec ASTRIUM) a` un appel d’offre de l’ESA (European
Space Agency). Ce contrat porte lui aussi sur l’e´tude et l’e´valuation d’algorithmes
de formation de voies avance´es dans les syste`mes d’aide a` la navigation marine AIS
satellite.
– Carnot SPARTE
– Titre : Techniques d’identification et d’e´galisation sur canaux de communication par-
cimonieux.
– Date : Novembre 2011-Octobre 2014
– Budget : 115 kAC (financement d’une the`se).
– Implication : Co-responsable
– Collaborations : Karim Abed-Meraim, Telecom PariTech .
– Description : Ce projet a permis le financement de la the`se de S. Fki intitule´e ”Tech-
niques d’identification et d’e´galisation sur canaux de communication parcimonieux”.
L’objectif de cette the`se et d’aborder les proble`mes d’identification et d’e´galisation
de canal en pre´sence de trajets multiples dans un contexte de parcimonie. Aussi, on
s’inte´ressera aux proble`mes amonts d’identifiabilite´, d’optimisation et d’imple´menta-
tion adaptative qui se posent. L’hypothe`se de parcimonie sera introduite par la prise
en compte de la nature discre`te des symboles transmis et des proprie´te´s physiques
des canaux de propagation.
– Industriel : CIFRE INEO
– Titre : E´tude des techniques de traitement d’antennes pour les syste`mes de commu-
nication HF.
– Date : Novembre 2011-Octobre 2014
– Implication : Encadrement de the`se Cifre
– Budget : 45 kAC (frais d’encadrement de the`se)
– Partenaires : INEO
– Description : Cette e´tude porte sur l’e´tude de techniques de traitement d’antennes
pour les signaux HF. Ces traitements s’appliquent a` la re´ception multivoies et visent
a` ame´liorer les performances d’e´coute ou de de´modulation-de´codage de sources HF
connues. Ils re´pondent a` des situations ope´rationnelles couramment rencontre´es dans
l’exploitation des syste`mes de communication. Plus pre´cise´ment, nous nous inte´resse-
rons a` l’application des techniques d’e´galisation adaptative a` la re´ception multivoies
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et l’e´valuation du gain de performances par rapport a` une configuration SISO. Aussi,
nous e´tudierons l’application des techniques de filtrage spatial auto adaptatif pour le
maintien d’une liaison perturbe´e et le tracking des sources HF mobiles.
– Industriel : G3 Competence Center
– Titre : Etude et implementation de solution G3 PLC.
– Date : Septembre 2011- De´cembre 2012
– Implication : Responsable Te´le´com Bretagne
– Budget : 297 kAC
– Partenaires : Itron, Texas Instrument
– Description : Le but de cette e´tude est de comparer les strate´gies de routage dans
l’environnement Smart Grid. ERDF a de´veloppe´ une approche base´e sur 6LoWPAN
pour interconnecter des compteurs e´lectriques en mode G3-PLC avec le protocole de
routage LOAD. Dans cette e´tude, nous comparerons les performances des algorithmes
de routage LOAD et RPL par le biais d’outils de simulation re´seau (OPNET). Aussi,
une imple´mentation et une validation sur circuit DSP est envisage´e.
1.5.3 Collaborations internationales
Coope´ration avec Fujitsu Laboratories Ltd., Japon
Lors de mon se´jour d’e´tude de 3 mois (Avril a` Juin 2010) au sein du de´partement
Wireless Signal Processing Laboratory de Fujitsu Laboratories Ltd. au Japon, une
e´tude a e´te´ mene´e sur l’exploitation des repre´sentations parcimonieuses dans le cadre
de l’estimation de canal pour les syste`mes base´s sur la technologie MIMO OFDM.
Cette collaboration a donne´ lieu a` un certain nombre de re´sultats que je de´velopperai
au Chapitre 2 de ce manuscrit.
Coope´ration avec Queen’s University, Canada
Dans le cadre de la the`se de Mohamed Rabie Oularbi, ce dernier a effectue´ un se´jour
de 6 mois a` Queen’s University sous la direction de Saeed Gazor. Cette collaboration
a permis de de´velopper des nouveaux algorithmes de de´tection de signaux OFDM
base´s sur le de´tecteur GLRT.
Coope´ration avec l’E´cole Nationale Polytechnique d’Alger, Alge´rie
Cette collaboration consiste actuellement en le co-encadrement de 3 e´tudiants ins-
crits en the`se de doctorat a` l’E´cole Nationale Polytechnique d’Alger et qui ont effec-
tue´ plusieurs se´jours d’e´tudes de 6 mois au de´partement Signal & Communications.
Coope´ration avec Waterloo University, Canada
Dans le cadre de la the`se de Yasser Fadlallah, ce dernier effectue actuellement un
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se´jour de 6 mois a` Waterloo University sous la direction de Amir Khandani. Cette
collaboration a pour but d’e´tudier des sche´ma d’alignement d’interfe´rences sans
connaissance a priori de la totalite´ des canaux de communication.
Coope´ration avec Institute of Acoustics, Chinese Academy of Sciences, Chine
Haibin Wang a effectue´ un se´jour de 12 mois au sein du de´partement Signal &
Communications ou` il a travaille´ sur l’application du principe du retournement
temporel en acoustique sous-marine. Ces travaux ont donne´ lieu a` une publication
en revue et un brevet.
1.5.4 Diffusion et prix
• Best paper and oral presentation award pour l’article [3] pre´sente´ a` l’IEEE Interna-
tional Conference on Information Sciences, Signal Processing and their Applications
(ISSPA) en juillet 2012.
• Membre de IEEE Signal Processing and Communications Societies depuis 2007.
• Membre du GDR-ISIS depuis 2004,
• E´valuation pour les revues suivantes (une dizaine par an en moyenne) :
– IEEE Transactions on Signal Processing
– IEEE Transactions on Vehicular Technology
– IEEE Transactions on Audio, Speech and Language Processing
– IEEE Signal Processing Letters
– IEEE Wireless Communications Letters
– Elsevier Signal Processing
– Elsevier Digital Signal Processing
– EURASIP Journal on Advances in Signal Processing
• E´valuation pour les confe´rences suivantes (une douzaine par an en moyenne) :
– IEEE International Conference on Communications ICC (2011)
– IEEE Global Communications Conference GLOBCOM (2012)
– European Signal Processing Conference EUSIPCO (2006, 2008, 2009, 2011, 2012)
– IEEE Vehicular Technology Conference VTC (2009, 2011, 2012)
– IEEE Wireless Communications and Networking Conference WCNC (2009)
– IEEE International Conference on Information Science, Signal Processing and
their Applications ISSPA (2005, 2007, 2010)
– IEEE Workshop on Signal Processing and its Applications WOSSPA (2008, 2011)
– IEEE International Conference on Advanced Technologies for Communications
ATC (2009, 2010, 2012)
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– IEEE International Symposium on Communications, Control and Signal Proces-
sing ISCCSP (2010)
– IEEE International Wireless Communications and Mobile Computing Conference
IWCMC (2010)
– IEEE International Wireless Communications and Mobile Computing Conference
WPMC (2011)
– IEEE International Conference on Signal Processing and Communication ICSPC
(2007)
• Participation au comite´ technique des confe´rences suivantes :
– IEEE Wireless Communications and Networking Conference WCNC (2013)
– IEEE International Conference on Communications ICC (2011)
– IEEE International Conference on Information Science, Signal Processing and
their Applications ISSPA (2010)
– IEEE International Conference on Advanced Technologies for Communications
ATC (2009)
– IEEE International Conference on Signal Processing and Communication ICSPC
(2007)
– IEEE International Wireless Communications and Mobile Computing Conference
IWCMC (2010)
– IEEE International Conference on Communications in China ICCC (2012)
1.5.5 Participation a` des jurys de the`se
Prasad Sudhakara Murthy
The`se de doctorat de l’universite´ de Rennes I, sur le the`me : “Sparse Models and
Convex Optimisation for Convolutive Blind Source Separation”, soutenue le 21 Fe´-
vrier 2011 devant le jury :
Pr. Jean-Jacques Fuchs Pre´sident du jury
Pr. Mark Plumbley Rapporteur
Pr. Michel Zibulevsky Rapporteur
Dr. Abdeldjalil Aı¨ssa-El-Bey Examinateur
Dr. Mathieu Kowalski Examinateur





1- Mohamed Rabie OULARBI
Titre : Identification de syste`mes OFDM et estimation de la QoS : Application a` la
radio opportuniste.
Financement : Carnot Te´le´com Bretagne
Date de soutenance : 23 septembre 2011
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey, S. Houcke et R. Pyndiah (Directeur de the`se)
Taux d’encadrement : 1/2
Jury :
Pr. Me´rouane Debbah Pre´sident du jury
Pr. Philippe Ciblat Rapporteur
Pr. Aawatif Hayar Rapporteur
Pr. Saeed Gazor Examinateur
Pr. Ramesh Pyndiah Directeur de the`se
Dr. Abdeldjalil Aı¨ssa-El-Bey Encadrant
Dr. Se´bastien Houcke Encadrant
2- Si Mohamed AZIZ SBAI
Titre : Traitement statistique des signaux parcimonieux et leurs applications.
Financement : Bourse MESR
Date de soutenance : 20 novembre 2012
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et D. Pastor (Directeur de the`se)
Taux d’encadrement : 1/2
Jury :
Pr. Karim Abed-Meraim Pre´sident du jury
Pr. Yanick Deville Rapporteur
Pr. Yanick Berthoumieu Rapporteur
Pr. Re´mi Gribonval Examinateur
Pr. Ste´phane Azou Examinateur
Pr. Dominique Pastor Directeur de the`se
Dr. Abdeldjalil Aı¨ssa-El-Bey Encadrant
3- Abdenour LABED




Financement : Bourse MESR Alge´rien
Date de soutenance : pre´vue de´cembre 2012
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey, T. Chonavel et A. Belouchrani (Directeur de the`se)
Taux d’encadrement : 1/3
4- Mohamed El Mounir ABDELAZIZ
Titre : Me´thodes de traitement du signal avance´es pour le radar intelligent.
Financement : Bourse MESR Alge´rien
Date de soutenance : pre´vue de´cembre 2012
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey, T. Chonavel et A. Belouchrani (Directeur de the`se)
Taux d’encadrement : 1/3
5- Yasser Fadlallah
Titre : Re´duction d’interfe´rence dans les syste`mes de transmission sans fils.
Financement : Carnot Te´le´com Bretagne
Date de soutenance : pre´vue septembre 2013
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Amis et R. Pyndiah (Directeur de the`se)
Taux d’encadrement : 1/2
6- Abdelfettah MEZIANE BENTAHAR MEZIANE
Titre : Se´paration de sources pour des applications temps re´el.
Financement : Bourse MESR Alge´rien
Date de soutenance : pre´vue septembre 2013
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey, T. Chonavel et A. Belouchrani (Directeur de the`se)
Taux d’encadrement : 1/3
7- Souhaila FKI
Titre : Techniques d’identification et d’e´galisation sur canaux de communication
parcimonieux.
Financement : Carnot Te´le´com Bretagne
Date de soutenance : pre´vue septembre 2014
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et T. Chonavel (Directeur de the`se)
Taux d’encadrement : 1/2
1.6.2 Post-doctorants et inge´nieurs de recherche
1- Franc¸ois-Xavier SOCHELEAU
Titre : Identification de syste`mes OFDM.
Financement : Projet DEMAIN (ANR)
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Dure´ : 12 mois a` partir de Novembre 2007
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et S. Houcke
Taux d’encadrement : 1/2
2- Rabie Mohamed OULARBI
Titre : Traitement d’antennes pour les signaux AIS.
Financement : Projet SAT AIS (Astrium)
Dure´ : 15 mois a` partir d’Octobre 2011
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et S. Houcke
Taux d’encadrement : 1/2
3- Thierry LE GALL
Titre : Imple´mentation de la norme G3-PLC sur DSP C2000.
Financement : Projet G3-Competence Center (TI & ITRON)
Dure´ : 12 mois a` partir de Mars 2012
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et J. Trubuil
Taux d’encadrement : 1/2
1.6.3 Stagiaires
1- Tarik SAIDANI
Titre : Classification vectorielle pour la se´paration de sources.
Niveau : PFE Master 2 Universite´ Paris XI
Pe´riode : Juin-Septembre 2006
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et K. Abed-Meraim
Taux d’encadrement : 3/4
2- Nicolas AMIOT
Titre : E´tudes et imple´mentation de techniques de se´paration aveugle de source.
Niveau : PFE Inge´nieure INSA Rennes
Pe´riode : Fe´vrier-Juillet 2007
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et K. Abed-Meraim
Taux d’encadrement : 3/4
3- Rabie Mohamed OULARBI
Titre : Techniques de formation de voies dans les re´seaux 2D.
Niveau : PFE Master 2 INSA de Rennes
Pe´riode : Mars-Septembre 2008
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et K. Amis




Titre : Retournement temporel et e´galisation CMA.
Niveau : 2eAnne´e Te´le´com Bretagne
Pe´riode : E´te´ 2008
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et T. Chonavel
Taux d’encadrement : 1/2
5- Kaoutar EL GHALI
Titre : Le Retournement temporel pour les signaux basses fre´quences (VLF a` HF).
Niveau : PFE Inge´nieure ENSEIRB
Pe´riode : Mai-Septembre 2009
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey
Taux d’encadrement : 1/1
6- Dan MAMAN
Titre : Plate-forme RAMMUS.
Niveau : PFE Maste`re Spe´cialise´ Te´le´com Bretagne
Pe´riode : Mai-Septembre 2009
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et S. Houcke
Taux d’encadrement : 1/2
7- Malik MESSAI
Titre : l’e´galisation par me´thode a` noyaux.
Niveau : PFE inge´nieur Supcom (Tunisie)
Pe´riode : Fe´vrier-Juillet 2012
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et T. Chonavel
Taux d’encadrement : 1/2
8- Mohammed El Hadi TIAB
Titre : Estimation de canaux parcimonieux.
Niveau : PFE Master 2 Te´le´com PariTech
Pe´riode : Fe´vrier-Juillet 2012
Encadrement : A. Aı¨ssa-El-Bey et T. Chonavel





B01 H.B. Wangn, J. Wang, L. Wu, A. Aı¨ssa-El-Bey and R. Pyndiah, “A kind of underwa-
ter time service and synchronisation method”, Proprie´te´, Institut Te´le´com-Te´le´com
Bretagne. WO/2011/020222, February, 2011.
1.7.2 Chapitre de livre
CH01 F-X. Socheleau, S. Houcke, P. Ciblat and A. Aı¨ssa-El-Bey, “Signal metrics for ver-
tical handoff towards (Cognitive) WiMAX”, WIMAX, new developments, In Tech,
pp. 1-20, ISBN 9789537619534, 2010.
1.7.3 Articles soumis dans des revues internationales avec co-
mite´ de lecture
J17 S-M. Aziz Sba¨ı, A. Aı¨ssa-El-Bey and D. Pastor, “Recovery of finite alphabet so-
lutions of undertermined system”, Submitted to Elsevier Digital Signal Processing,
September, 2012.
J16 Y. Fadlallah, A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Amis, R. Pyndiah and K. Abed-Meraim, “Semi-
Blind source separation applied to a multi-user transmission system with interference
alignment scheme”, Submitted to Elsevier Signal Processing, September, 2012.
J15 Y. Fadlallah, A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Amis and R. Pyndiah, “Interference Alignment :
Precoding Subspaces and Beamforming Vectors”, Submitted to IEEE Transactions
on Vehicular Technology, September, 2012.
J14 M-R. Oularbi, S. Gazor, A. Aı¨ssa-El-Bey and S. Houcke, “GLR test for OFDM
system identification using pilot tones pattern”, Submitted to EURASIP Journal on
Wireless Communications and Networking, August, 2012.
1.7.4 Articles dans des revues internationales avec comite´ de
lecture
J13 M-R. Oularbi, S. Gazor, A. Aı¨ssa-El-Bey and S. Houcke, “Enumeration of base Sta-
tion antennas in a cognitive receiver by exploiting pilot patterns”, to appear in IEEE
Communications Letters, December, 2012.
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J12 M-M. Abdelaziz, T. Chonavel, A. Aı¨ssa-El-Bey, A. Belouchrani and M. Hamadouche,
“Sea clutter texture estimation : Exploiting decorrelation and cyclostationarity”, to
appear in IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, November, 2012.
J11 A. Labed, T. Chonavel, A. Aı¨ssa-El-Bey and A. Belouchrani, “Min-norm based
alphabet-matching algorithm for adaptive blind equalization of high-order QAM
signals”, to appear in European Transactions on Telecommunications, November,
2012.
J10 S-M. Aziz Sba¨ı, A. Aı¨ssa-El-Bey and D. Pastor, “Contribution of statistical tests to
sparseness-based blind source separation”, EURASIP Journal on Advances in Signal
Processing, vol. 2012, No. 169, August, 2012.
J09 M-R. Oularbi, F-X. Socheleau, S. Houcke and A. Aı¨ssa-El-Bey, “Physical layer me-
trics for vertical handover toward OFDM based networks”, EURASIP Journal on
Wireless Communications and Networking, vol. 2011, No. 93, pp. 1-25, September,
2011.
J08 F-X. Socheleau, S. Houcke, P. Ciblat and A. Aı¨ssa-El-Bey, “Cognitive OFDM system
detection using pilot tones second and third-order cyclostationarity”, Elsevier Signal
Processing, vol. 91, No. 2, pp. 252-268, February, 2011.
J07 F-X. Socheleau, D. Pastor and A. Aı¨ssa-El-Bey, “Robust statistics based noise va-
riance estimation : application to wideband interception of non-cooperative commu-
nications”, IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, vol. 47, No. 1,
pp. 746-755, January, 2011.
J06 H. Lu, H.B. Wang, A. Aı¨ssa-El-Bey and R. Pyndiah, “Underwater time service and
synchronization based on time reversal technique”, American Institute of Physics
Proceedings, vol. 1272, No. 1, pp. 397-404, September, 2010.
J05 F-X. Socheleau, A. Aı¨ssa-El-Bey and S. Houcke, “Non data-aided SNR estimation
of OFDM signals”, IEEE Communications Letters, vol. 12, No. 11, pp. 813-815,
November, 2008.
J04 A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, Y. Grenier and Y. Hua, “A general framework
for second order blind source separation”, Elsevier Signal Processing, vol. 88, No. 9,
pp. 2123-2137, September, 2008.
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J03 A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim and Y. Grenier, “Blind separation of underdeter-
mined convolutive mixtures using their time-frequency representation”, IEEE Tran-
sactions on Audio, Speech & Language Processing, vol. 15, No. 5, pp. 1540-1550,
July, 2007.
J02 A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim and Y. Grenier, “Underdetermined blind audio
source separation using modal decomposition”, EURASIP Journal on Audio, Speech
and Music Processing, vol. 2007, pp. 1-15, March, 2007.
J01 A. Aı¨ssa-El-Bey, N. Linh-Trung, K. Abed-Meraim, A. Belouchrani and Y. Grenier,
“Underdetermined blind separation of nondisjoint sources using time-frequency re-
presentation”, IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 55, No. 3, pp. 897-907,
March, 2007.
1.7.5 Articles dans des congre`s internationaux avec comite´ de
lecture
CI34 M-R. Oularbi, A. Aı¨ssa-El-Bey and S. Houcke, “Introducing pilot cyclostationarity
for LTE base station number of antennas estimation”, 23th IEEE International Sym-
posium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communications (PIMRC), Sydney,
Australia, September, 2012.
CI33 Y. Fadlallah, A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Amis and R. Pyndiah, “Interference Alignment :
Precoding subspaces design”, 13th IEEE International Workshop on Signal Proces-
sing Advances in Wireless Communications (SPAWC), C¸es¸me, Turkey, June, 2012.
CI32 S-M. Aziz Sba¨ı, A. Aı¨ssa-El-Bey and D. Pastor, “Underdetermined source separa-
tion of finite alphabet signals via ℓ1 minimization”, 11
th IEEE International Confe-
rence on Information Sciences, Signal Processing and their Applications (ISSPA),
Montreal, Quebec, Canada, July, 2012.
CI31 Y. Fadlallah, A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Amis and R. Pyndiah, “Interference alignment :
improved design via precoding vectors”, 75th IEEE Vehicular Technology Conference
(VTC Spring), Yokohama, Japan, May, 2012.
CI30 A. Aı¨ssa-El-Bey, D. Kimura, H. Seki and T. Taniguchi,“Blind and semi-blind sparse
channel identification in MIMO OFDM systems”, IEEE International Conference on
Communications (ICC), pp. 1-5, Kyoto, Japan, June, 2011.
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CI29 S-M. Aziz Sba¨ı, A. Aı¨ssa-El-Bey and D. Pastor, “Robust underdetermined blind
audio source separation of sparse signals in the time-frequency domain”, 36th IEEE
International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP),
pp. 3716-3719, Prague, Czech Republic, May, 2011.
CI28 S-M. Aziz Sba¨ı, A. Aı¨ssa-El-Bey and D. Pastor, “Recovery of finite alphabet si-
gnals from incomplete measurements”, 3rd Signal Processing with Adaptive Spars
Structured Representations (SPARS), Edimbourg, United Kingdom, June, 2011.
CI27 A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim and C. Laot, “Adaptive blind estimation of
sparse SIMO channels”, 7th International Workshop on Systems, Signal Processing
and their Applications (WOSSPA), pp. 348-351, Tipaza, Algeria, May, 2011.
CI26 M-R. Oularbi, S. Gazor, S. Houcke and A. Aı¨ssa-El-Bey, “OFDM system identifi-
cation using pilot tone signature”, 7th International Workshop on Systems, Signal
Processing and their Applications (WOSSPA), pp. 95-98, Tipaza, Algeria, May, 2011.
CI25 A. Kammoun, A. Aı¨ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim and S. Affes, “Robustness of blind
subspace based techniques using ℓp quasi-norms”, 11
th IEEE International Workshop
on Signal Processing Advances in Wireless Communications (SPAWC), pp. 1-5,
Marrakech, Morocco, June, 2010.
CI24 M-R. Oularbi, A. Aı¨ssa-El-Bey and S. Houcke, “Physical layer IEEE 802.11 channel
occupancy rate estimation”, 5th International Symposium on Images /Video Com-
munications over fixed and Mobile Networks (ISIVC), pp. 1-4, Rabat, Morocco,
September, 2010.
CI23 M-R. Oularbi, F-X. Socheleau, A. Aı¨ssa-El-Bey and S. Houcke, “Blind estimation
of the time-frequency activity rate of OFDMA signals”, 2nd International Confe-
rence on Ultra Modern Telecommunications (ICUMT), pp. 10-13, Moscou, Russian
Federation, October, 2010.
CI22 C-T. Do, A. Aı¨ssa-El-Bey, D. Pastor and A. Goalic,“Area of mouth opening estima-
tion from speech acoustics using blind deconvolution technique”, 8th International
conference on auditory-visual speech processing (AVSP), pp. 80-85, Norwich, United
Kingdom, September, 2009.
CI21 A. Labed, A. Aı¨ssa-El-Bey, T. Chonavel and A. Belouchrani, “New hybrid adaptive
blind equalization algorithms for QAM signals”, 34th IEEE International Conference
on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), pp. 2809-2812, Taipei, Tai-
wan, Province Of China, April, 2009.
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CI20 A. Labed, A. Belouchrani, A. Aı¨ssa-El-Bey and T. Chonavel,“Comparison of hybrid
adaptive blind equalizers for QAM signals”, Signal Processing Symposium (SPS),
vol. 7502, Jachranka, Poland, May, 2009.
CI19 M-R. Oularbi, A. Aı¨ssa-El-Bey and S. Houcke, “Two vertical handcover metrics
toward an IEEE 802.11n network”, Cognitive systems with Interactive Sensors (CO-
GIS), Paris, France, September, 2009.
CI18 D. Pastor, F-X. Socheleau and A. Aı¨ssa-El-Bey,“Sparsity hypotheses for robust esti-
mation of the noise standard deviation in various signal processing applications”, 2nd
Signal Processing with Adaptive Spars Structured Representations (SPARS), Saint
Malo, France, May, 2009.
CI17 F-X. Socheleau, D. Pastor, A. Aı¨ssa-El-Bey and S. Houcke, “Blind noise variance
estimation for OFDMA signals”, 34th IEEE International Conference on Acoustics,
Speech, and Signal Processing (ICASSP), pp. 2581-2584, Taipei, Taiwan, Province
Of China, April, 2009.
CI16 A. Aı¨ssa-El-Bey and K. Abed-Meraim, “Blind identification of sparse SIMO chan-
nels using maximum a posteriori approach”, 16th European Signal Processing Confe-
rence (EUSIPCO), Lausanne, Switzerland, August, 2008.
CI15 A. Aı¨ssa-El-Bey and K. Abed-Meraim, “Blind SIMO channel identification using a
sparsity criterion”, 9th IEEE international workshop on signal processing advances
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Identification de canaux parcimonieux dans
les syste`mes multi-capteurs
Dans ce chapitre, nous pre´sentons les travaux relatifs a` l’identification de canaux par-
cimonieux dans les syste`mes multi-capteurs. La premie`re partie concerne l’identification
aveugle de canaux parcimonieux dans les syste`mes Single-Input Multiple-Output (SIMO)
et qui a donne´ lieu aux publications suivantes [4–7]. La deuxie`me partie est le re´sultat de
travaux que j’ai effectue´ lors de mon se´jour d’e´tude au sein de Fujitsu Laboratories Ltd. au
Japon [8]. Ces travaux adressent le proble`me d’identification aveugle et semi-aveugle des
canaux parcimonieux dans les syste`mes Multiple-Input Multiple-Output (MIMO) OFDM.
2.1 Introduction
Les techniques d’identification aveugle ont connu une e´volution conside´rable ces dernie`res
anne´es. Cette famille de techniques a rec¸u beaucoup d’attention dans la litte´rature du
traitement du signal et une ple´thore de me´thodes ont e´te´ propose´es au cours des deux
dernie`res de´cennies [9–11]. Le but principal de ces me´thodes est d’identifier la re´ponse
impulsionnelle du canal en utilisant uniquement les donne´es observe´es et e´ventuellement
une information sur l’ordre du canal. Aussi, ces me´thodes peuvent eˆtre conjugue´es a` des
techniques d’e´galisation afin de retrouver le signal e´mis a` partir des observations et de
l’estime´e de la re´ponse impulsionnelle du canal.
Les techniques d’identification aveugle peuvent ge´ne´ralement eˆtre classe´es en deux cate´-
gories principales : (i) me´thodes base´es sur les statistiques d’ordre supe´rieur et (ii) celles
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base´es sur les statistiques du second ordre. Bien que les me´thodes d’identification aveugle
d’ordre supe´rieur [9] ont e´te´ propose´es en raison de la richesse de l’information traite´e,
elles ne´cessitent un grand nombre d’e´chantillons d’observation, ce qui limite leur utili-
sation. Par conse´quent, les me´thodes d’identification aveugle du second ordre [12] sont
devenues plus populaires. Plusieurs e´tudes comparatives des deux familles de me´thodes
ont e´te´ pre´sente´es [11]. Cependant, elles ont de´montre´ que ces techniques atteignent leurs
limites, lorsque la re´ponse impulsionnelle du canal est tre`s longue et parcimonieuse (par
exemple dans les communications HF, l’annulation d’e´cho, etc.)
Dans ce chapitre, nous traiterons de l’estimation aveugle de canaux longs et parcimonieux
dans les syste`mes Single-Input Multiple-Output (SIMO) et les syste`mes Multiple-Input
Multiple-Output (MIMO). Ce mode`le de canaux est souvent utilise´ dans plusieurs ap-
plications de communication : dans les communications sans fils en particulier a` large
bande [13] et dans les communications acoustiques sous-marines [14–16].
Afin d’exploiter la nature parcimonieuse de la re´ponse impulsionnelle du canal, nous avons
propose´ l’utilisation d’estimateur du maximum a posteriori (MAP). Pour ce faire, nous
avons choisi d’utiliser un mode`le Gaussien ge´ne´ralise´ pour repre´senter l’a priori sur la
parcimonie du canal. Il en re´sulte un crite`re du MAP qui combine la fonction de couˆt
du maximum de vraisemblance (MV) avec une contrainte en norme ℓp (0 ≤ p ≤ 1)
de la re´ponse impulsionnelle du canal, qui est conside´re´ comme une bonne mesure de
parcimonie [17, 18].
2.2 Me´thodes d’identification des syste`mes SIMO
2.2.1 Formulation du proble`me
Conside´rons le mode`le mathe´matique ou` les entre´es et sorties du syste`me sont discre`tes,
le syste`me est entraˆıne´ par une se´quence e´mise s(n) qui est observe´e via M se´quences de
sortie x1(n), . . . , xM(n), et le syste`me est repre´sente´ pasM filtres a` re´ponse impulsionnelle
finie (RIF) hi(n), pour n = 0, . . . , L et i = 1, . . . ,M . Un tel mode`le peut eˆtre de´crit comme
suit : 
x1(n) = s(n) ∗ h1(n) + w1(n)
x2(n) = s(n) ∗ h2(n) + w2(n)
...
xM(n) = s(n) ∗ hM(n) + wM(n)
(2.1)
ou` ∗ repre´sente la produit de convolution et w(n) = [w1(n), . . . , wM(n)]T est un bruit
additif spatialement blanc, i.e. E[w(n)w(n)H ] = σ2IM . Sous forme vectorielle, l’e´quation
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−k est un filtre RIF causal inconnu, dont la fonction de transfert
satisfait h(z) 6= 0, ∀z.
E´tant donne´ un ensemble fini de vecteurs d’observation x(1), . . . ,x(T ), l’objectif est d’es-
timer les coefficients du vecteur canal h = [h(0)T , · · · ,h(L)T ]T a` une constante scalaire
pre`s (proble`me inhe´rent d’inde´termination d’e´chelle des techniques d’identification aveugle
de syste`mes [12]).
Dans ce qui suit, nous pre´sentons les me´thodes d’identification aveugle de syste`mes SIMO
base´es sur l’hypothe`se de parcimonie de la re´ponse impulsionnelle du canal. Par conse´-
quent, nous commencerons par un bref rappel de la me´thode du maximum de vraisem-
blance [10], afin de faciliter la pre´sentation l’approche MAP et ses variantes.
2.2.2 Me´thode du maximum de vraisemblance
La me´thode du MV est une approche classique applicable a` tout proble`me d’estimation de
parame`tres ou` la fonction de densite´ de probabilite´ des donne´es est connue. En supposant
que le vecteur de sortie du syste`me est corrompu par un bruit blanc additif Gaussien, le
vecteur des donne´es observe´es peut eˆtre e´crit comme suit :
x = HMs+w (2.2)











ou` σ2 est la variance de chaque e´le´ment de w. Apre`s de´veloppement, il en re´sulte le crite`re













Par conse´quent, l’expression (2.3) peut eˆtre re´solue comme suit :



















Un des points faibles de cette famille de me´thodes re´side dans le fait qu’elle ne´cessite la
connaissance de l’ordre du canal L afin d’identifier ce dernier a` une constante pre`s. Dans
le cas ou` l’ordre du canal est surestime´, l’identification s’effectuera a` un filtre pre`s ; c’est
a` dire que le canal estime´ sera le re´sultat de la convolution du canal re´el avec un filtre
inconnu, ce qui le rend inexploitable. Dans ce qui suit, nous pre´senterons une nouvelle
famille de me´thodes base´e sur l’exploitation du caracte`re parcimonieux des canaux et qui
pre´sente une robustesse a` ce proble`me de surestimation de l’ordre du canal.
2.2.3 Me´thode du maximum a posteriori
Dans cette section, nous introduisons la me´thode du MAP pour l’estimation de canaux
parcimonieux dans les syste`mes SIMO. En tenant compte d’un a priori sur la distribution











Dans l’e´quation (2.5), nous utilisons un a priori Gaussien ge´ne´ralise´ pour mode´liser la
densite´ de probabilite´ de h. Ce mode`le est repre´sente´ mathe´matiquement dans le cas ou`












ou` β > 0 est le parame`tre d’e´chelle, 0 < p ≤ 1 et Γ(z) = ∫∞0 tz−1e−tdt, z > 0, est la
fonction Gamma.
Ce choix de mode`le de la distribution de h permet de donner plus de poids dans le crite`re
aux valeurs a` faible amplitude, ce qui incite la solution a` avoir le plus de valeurs a` faible
amplitude. Cela le rend ide´al pour l’estimation des mode`les parcimonieux.
La combinaison des e´quations (2.5) et (2.6) conduit a` la fonction objective suivante :







ou` λ = 2σ
2
βp
est le parame`tre de ponde´ration qui controˆle le compromis entre l’erreur par
rapport au mode`le et la parcimonie. Le premier terme correspond au crite`re du MV et le




De´s lors, la solution recherche´ de h est de´termine´e en minimisant la fonction de couˆt J (h)
sous la contrainte de norme unite´ ‖h‖2 = 1 :












2.2.4 Me´thode des relations croise´es parcimonieuses
Afin de simplifier l’optimisation de la fonction de couˆt (2.8), nous proposons de fixer






e´gale a` la matrice identite´. Cette approximation
est e´quivalente a` la premie`re e´tape de la me´thode du MV qui conduit a` une estimation
exacte de h en absence de bruit. Par conse´quent, la solution recherche´e h est estime´e par
minimisation la fonction suivante :






ou` dans ce cas, le premier terme repre´sente le crite`re de la me´thode des relations croise´es
ou cross-relations (CR) [10,12,19].
2.2.5 Imple´mentation ite´rative
Optimisation par me´thode du gradient
La minimisation directe de la fonction de couˆt donne´e par (2.9) est tre`s complexe et
devient insoluble lorsque la re´ponse impulsionnelle du canal est longue et le nombre de
canaux grand. Par conse´quent, nous avons propose´ d’utiliser la technique du gradient afin
de re´soudre ce proble`me de minimisation de manie`re efficace. Dans ce cas, la solution est
estime´e de manie`re ite´rative par la formule de re´currence suivante :
hk+1 = hk − µ∇J (hk) , (2.10)
ou` µ et ∇ sont le pas et l’ope´rateur du gradient, respectivement. Le gradient de J (h) est
donne´ par :
∇J (h) = ∂J (h)
∂h
= 2 QMh+ λ h˜ , (2.11)
ou`
h˜(i) = p sign (h(i)) |h(i)|p−1 pour i = 1, . . . ,M(L+ 1) , (2.12)
avec QM = X
H
MXM . La contrainte de norme unite´ permet d’e´viter la solution triviale avec
tous les e´le´ments a` ze´ro. Cependant, nous avons observe´, en plus de la non-convexite´ du
crite`re, que le gradient de la norme ℓp (2.12) peut diverger si |h(i)| est proche de ze´ro pour
0 < p < 1. Afin de pallier ce proble`me, nous avons introduit le parame`tre ε > 0 dans le
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but d’apporter de la stabilite´ au processus et de s’assurer que les valeurs d’amplitude tre`s
proche de ze´ro ne fassent pas diverger l’algorithme. En plus, nous conside´rons uniquement
les cas ou` (p, ε) ∈
{
(1, 0), (0, ε0)
}
afin d’e´viter le proble`me de non-convexite´ du crite`re.








∥∥∥hk − µ (2 QMhk + λ h˜εk)∥∥∥2 . (2.13)
avec
h˜ε(i) = p sign (h(i)) (|h(i)|+ ε)p−1 pour i = 1, . . . ,M(L+ 1) , (2.14)
Me´thode de gradient a` pas optimal
Afin d’e´viter les proble`mes de divergence de l’algorithme du gradient, il est recommande´
de choisir un pas d’adaptation µ petit au de´triment de la vitesse de convergence. Dans
cette section, nous proposons une me´thode pour l’optimisation du pas d’adaptation µ et
ainsi avoir une me´thode de gradient a` pas optimal.
Pour trouver le pas optimal µ pour chaque ite´ration du gradient, nous proposons d’utiliser
une technique de recherche line´aire. Plus pre´cise´ment, nous proposons d’optimiser le crite`re
J par rapport au pas µ a` chaque ite´ration.
µ = argmin
µ
{J (h− µ∇J (h))} . (2.15)
Il en re´sulte que le crite`re a` l’ite´ration (k + 1) peut eˆtre re´e´crit comme suit :
J (hk+1) = ‖XMhk+1‖22 + λ‖hk+1‖pp (2.16)
en remplac¸ant hk+1 par l’expression donne´e par (2.10), alors l’e´quation (2.16) s’e´crira :
J (hk+1) = ‖XM (hk − µ∇J (hk))‖22 + λ ‖hk − µ∇J (hk)‖pp









γ(i) = p sign (h(i)− µ∇J (h)(i)) |h(i)− µ∇J (h)(i)|p−1 pour i = 1, . . . ,M(L+1) .
Donc, le pas optimal a` chaque ite´ration sera obtenu sous la forme re´cursive suivante :
µk = µk−1 − G(µk−1) µk−1 − µk−2G(µk−1)− G(µk−2) ,
ou` nous avons utilise´ une approche de type Newton approxime´ pour re´soudre (2.15).
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Optimisation par la me´thode de Newton
Pour aller un peu plus loin, nous avons e´galement propose´ une variante de l’algorithme
avec une optimisation par la me´thode de Newton. En effet, cette technique offrira une
vitesse de convergence plus accrue. Cependant, elle soufre de son couˆt de calcul e´leve´ duˆ
a` l’inversion de la matrice Hessienne a` chaque ite´ration.
hk+1 = hk − [∇2J (hk)]−1∇J (hk) ,
ou` ∇2J (h) repre´sente la matrice Hessienne de J (h) par rapport a` h. Afin de calculer
cette matrice Hessienne, il est ne´cessaire de de´river la fonction sign( · ). Comme la fonc-
tion sign( · ) est une fonction discontinue en ze´ro et donc non-de´rivable, nous proposons
d’utiliser l’approximation suivante :
sign(x) ≈ tanh(θ x) .
Pour des valeurs tre`s grandes de θ, cette approximation permet a` la pe´nalite´ de rester
continue et de´rivable deux fois au voisinage de ze´ro. Ainsi, en de´rivant l’e´quation (2.11)
par rapport a` h et en prenant en compte le parame`tre de re´gularisation, on obtient
l’expression suivante de la matrice Hessienne :




k(i) = p (θ cosh
−2(θ hk(i)) |hk(i)+ε|p−1+(p−1) |hk(i)+ε|p−2) pour i = 1, . . . ,M(L+1) .












∥∥∥∥hk − (2 QM + λ diag(hεk))−1 (2 QMhk + λ h˜εk)∥∥∥∥
2
.
Optimisation du parame`tre de re´gularisation λ
Pour comple´ter l’e´tude algorithmique, nous avons propose´ aussi d’optimiser le parame`tre
de re´gularisation λ. Pour ce faire, nous avons propose´ d’exploiter l’interpre´tation the´orique
de ce parame`tre donne´e par l’approche MAP. En effet, en observant l’e´quation (2.7), on
remarque que le parame`tre de re´gularisation λ est e´gal au rapport entre la variance du







Par conse´quent, il est possible d’estimer le parame`tre λ en estimant la variance du bruit
σ2 et le parame`tre β. Pour l’estimation de la variance du bruit, il est possible d’exploiter
la diversite´ spatio-temporelle des syste`mes SIMO en utilisant les crite`res d’information de
type Akaike. Ces techniques permettent d’obtenir une information sur les dimensions du
sous-espace signal et du sous-espace bruit et donc d’estimer la variance du bruit comme
e´tant la moyenne des valeurs propres associe´es au sous-espace bruit [20,21].
Une fois la variance du bruit estime´e, nous avons propose´ de mettre a` jour le parame`tre





ou` β̂k est estime´ a` chaque ite´ration comme e´tant une fonction de l’estimateur empirique












Nous avons introduit dans la section pre´ce´dente de nouveaux crite`res d’identification
aveugle de syste`mes SIMO utilisant des fonctions de re´gularisation en norme ℓp, ou` le
parame`tre p repre´sente le degre´ de parcimonie du vecteur de´sire´. En d’autre termes, plus
p est proche de 0, plus le vecteur estime´ est parcimonieux. Malheureusement, ces crite`res
ne sont convexes que pour des valeurs de p ≥ 1. Cependant, nous avons introduit le pa-
rame`tre ε > 0 dans le but d’apporter de la stabilite´ au processus et de s’assurer que les
valeurs d’amplitude tre`s proches de ze´ro ne fassent pas diverger l’algorithme. De plus, le
crite`re devient convexe pour p = 0 et une valeur ε > 0. Cette affirmation est confirme´e
par les travaux de E.J Cande`s et al. [22] ou` ils ont introduit une nouvelle mesure nomme´e
norme ℓ1 reponde´re´e. En effet, nous avons constate´ que la de´rive´e de la norme ℓ1 repon-
de´re´e est identique au cas ou` p = 0 avec une valeur ε > 0, ce qui donne une justification
the´orique a` cette mesure ainsi qu’une solution optimise´e pour le calcul du parame`tre ε.











log(T − L− 1)− log(M(L+ 1))
⌉




Dans cette section, nous pre´sentons quelques re´sultats de simulation afin d’e´valuer les
performances des algorithmes d’identification aveugle propose´s. Nous conside´rons un sys-
te`me SIMO avec M = 3 antennes a` la re´ception ou` pour chaque antenne la fonction de
transfert du canal est polynomiale de degre´ L = 128. La re´ponse impulsionnelle du canal
est une se´quence de variables ale´atoires parcimonieuses ge´ne´re´e suivant une loi Bernoulli-
Gaussienne [17] :







tel que pi = 0.9 et σi = 1. Le signal d’entre´e est une se´quence QPSK i.i.d de taille
T = 1024. L’observation est corrompue par un bruit additif blanc Gaussien de variance
σ2 choisi tel que le rapport signal sur bruit SNR = ‖h‖
2
σ2
varie dans la plage [5, 50] dB.
Le parame`tre de re´gularisation est choisi tel que λ = 1. Les performances sont estime´es
pour Nr = 200 re´alisations de Monte-Carlo par le crite`re de l’erreur quadratique moyenne






















ou` ĥr repre´sente le vecteur des coefficients du canal estime´ a` la re re´alisation Monte-Carlo
et αr est le facteur de compensation de l’inde´termination d’e´chelle inhe´rente aux me´thodes
d’identification aveugle. Nous utiliserons l’acronyme SCR (Sparse Cross-Relations) pour
l’algorithme des relations croise´es exploitant la parcimonie du canal.
Dans la figure 2.1, l’erreur quadratique moyenne normalise´e est repre´sente´e en fonction
du SNR pour les algorithmes CR et SCR. Il apparaˆıt clairement que l’algorithme SCR
surpasse la version standard en terme de performance, particulie`rement pour les valeurs
mode´re´es et e´leve´es du SNR.
Dans la figure 2.2, nous repre´sentons les meˆmes crite`res de performance pour les algo-
rithmes MV et MAP que ceux repre´sente´s dans la figure 2.1. Nous aboutissons aux meˆmes
conclusions, c’est a` dire que l’algorithme MAP a de meilleures performances que la version
MV.
Dans les figures 2.3 et 2.4, nous trac¸ons l’e´volution de la fonction de couˆt en dB en
fonction du nombre d’ite´rations pour la me´thode du gradient a` pas fixe, a` pas optimal et
la me´thode de Newton. Ces courbes nous permettent d’analyser la vitesse de convergence
des diffe´rentes techniques d’optimisation propose´es. Ainsi, nous pouvons conclure que la
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Figure 2.1 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du SNR
pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : comparaison entre l’algorithme
CR et l’algorithme CR parcimonieux (SCR).
me´thode du gradient a` pas optimal peut repre´senter un bon compromis entre vitesse de
convergence et complexite´, meˆme si la me´thode de Newton est nettement plus performante
en terme de vitesse de convergence, quoiqu’elle ne´cessite l’inversion de la matrice Hessienne
a` chaque ite´ration.
La figure 2.5 repre´sente l’e´volution de l’erreur quadratique moyenne normalise´e en dB en
fonction de la surestimation de l’ordre du canal pour l’algorithme SCR et pour diffe´rentes
valeurs du SNR. En effet, dans cette simulation, nous avons suppose´ que l’ordre du ca-
nal est inconnu ou mal estime´, mais que l’utilisateur a une information sur une borne
supe´rieure de l’ordre du canal. Nous observons donc que l’algorithme SCR montre une
robustesse en terme de performance par rapport a` cette erreur d’estimation. Cette robus-
tesse peut eˆtre explique´e par le fait que la me´thode SCR en raison de la contrainte de
parcimonie convergera vers la solution avec le plus de zero. Contrairement a` la me´thode
CR ou` l’estime´ du canal sera obtenue a` un filtre pre`s.
Dans la figure 2.6, nous repre´sentons l’e´volution de l’erreur quadratique moyenne norma-
lise´e en dB en fonction du SNR pour diffe´rentes valeurs du parame`tre de re´gularisation λ.
Nous observons qu’en fonction du SNR, la valeur du λ optimal varie. Plus pre´cise´ment, la
valeur de λ est inversement proportionnelle au SNR. Par conse´quent, nous avons pre´sente´
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Figure 2.2 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du SNR
pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : comparaison entre l’algorithme
MV et l’algorithme MAP.
dans la Section 2.2.5 une approche d’optimisation du parame`tre de re´gularisation λ.
Les courbes de la figure 2.7 repre´sentent les performances des algorithmes CR et SCR
et de l’algorithme SCR avec l’optimisation du parame`tre de re´gularisation λ en fonction
du SNR. Il apparaˆıt que l’optimisation du parame`tre de re´gularisation a un impact sur
l’ame´lioration des performances en particulier pour les valeurs faibles de SNR.
Nous avons e´galement souhaite´ illustrer l’application de l’approche propose´e dans un
contexte plus re´el. Pour ce faire, nous avons utilise´ pour la simulation de la figure 2.8
une re´ponse impulsionnelle de canal issue d’une application de communication acoustique
sous-marine. Cette re´ponse impulsionnelle a e´te´ mesure´e entre un AUV (Autonomous
Underwater Vehicle) et un re´cepteur dote´ de 4 capteurs place´s sur un navire en de´rive.
L’AUV transmet vers le navire, qui est a` 400 m de distance, un signal acoustique d’une
fre´quence porteuse de 35.4 kHz et d’une bande passante de 6.9 kHz. L’AUV est en immer-
sion de 15 m dans une position ou` la profondeur est de 25 m. Les re´sultats obtenus dans
cette simulation confirment que les hypothe`ses de parcimonie utilise´es dans ce contexte
apportent une ame´lioration significative des performances d’identification du canal.
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Figure 2.3 – E´volution de la fonction de couˆt en dB en fonction du nombre d’ite´rations
pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : Comparaison de la vitesse de
convergence entre le Gradient et le Gradient a` pas optimise´ pour l’algorithme SCR.
2.2.6 Imple´mentation adaptative
Afin que l’identification aveugle de canaux soit utilisable dans des applications temps
re´el, il est impe´ratif que l’algorithme propose´ soit le plus simple possible et qu’il puisse
eˆtre mis en œuvre de manie`re adaptative notamment pour le traitement de canaux non-
stationnaires. Dans cette section, nous pre´sentons une version adaptative de la me´thode
des relations croise´es parcimonieuses via les algorithmes LMS (least mean square) et
NLMS (normalized least mean square).
Dans le cas adaptatif, le crite`re de la me´thode des relations croise´es parcimonieuses peut
s’e´crire sous la forme suivante
J (h) = hHQ(n)h + λ‖h‖pp , (2.19)
ou`
Q(n) = γ Q(n− 1) + XHM(n)XM(n) ,
et XM(n) est construit comme suit :
X 2(n) = [x2(n), −x1(n)] (2.20)
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Figure 2.4 – E´volution de la fonction de couˆt en dB en fonction du nombre d’ite´rations
pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : Comparaison de la vitesse de










avec k = 3, . . . ,M et :
xk(n) =
[
xk(n) . . . xk(n− L)
]
. (2.22)
Par conse´quent, la solution de´sire´e pour h est de´termine´e en minimisant la fonction de








∥∥∥hn − µ (2Q(n)hn + λ h˜εn)∥∥∥2 . (2.23)
ou`
h˜εn(i) = sign (hn(i)) (|hn(i)|+ ε)p−1 pour i = 1, . . . ,M(L+ 1) , (2.24)
Cependant, l’algorithme LMS souffre d’une faible vitesse de convergence. L’algorithme
NLMS [23] est une variante tout aussi simple, mais plus robuste et plus efficace que
l’algorithme LMS. Il pre´sente un meilleur e´quilibre entre simplicite´ et performance.
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Figure 2.5 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction de la sur-
estimation de l’ordre du canal pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception :
Performances de l’algorithme SCR pour diffe´rentes valeurs de SNR.
Ainsi, nous proposons dans ce qui suit, une approche NLMS pour l’optimisation du crite`re
des relations croise´es parcimonieuses. Un moyen simple de pre´senter l’approche est de
de´finir une me´trique d’ajustement entre les vecteurs hn+1 et hn et de la minimiser par la
suite [23]. Cette me´trique peut eˆtre choisie dans notre cas comme suit :
L [hn+1] = d [hn+1,hn] + µhHn+1Q(n)hn+1 + λ‖hn+1‖pp
ou` d [hn+1,hn] est la mesure de distance entre la nouvelle et l’ancienne estimation du
vecteur canal et µ une constante positive. Afin de minimiser L [hn+1] dans le cas d’une
distance Euclidienne quadratique, il est ne´cessaire de re´soudre l’e´quation suivante :
∂L [hn+1]
∂hn+1
= 2 (hn+1 − hn) + 2µQ(n)hn+1 + λ h˜n+1 = 0 (2.25)
Pour e´viter les proble`mes de divergence de la de´rive´e de la norm ℓp, on remplace h˜n+1 par
h˜εn+1, et en utilisant l’approximation suivante h˜
ε


































Figure 2.6 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du SNR
pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : Comparaison des performances
de l’algorithme SCR pour diffe´rentes valeurs du parame`tre de re´gularisation λ.
En prenant en compte la contrainte des relations croise´es, l’e´quation (2.26) peut eˆtre















= 0 . (2.27)
En utilisant le de´veloppement au premier ordre de la matrice inverse, nous observons que
la solution optimale par rapport a` µ est la solution positive de l’e´quation du second ordre
suivante :
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Algorithme SCR avec λ optimal
Figure 2.7 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du SNR
pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : Comparaison des performances
des algorithmes CR et SCR et de l’algorithme SCR avec l’optimisation du parame`tre de
re´gularisation λ.
Re´sultats de simulation
Dans cette section, nous pre´sentons des re´sultats de simulation des algorithmes de´crits
dans la Section 2.2.6. Nous conside´rerons le meˆme contexte de simulation que celui pre´-
sente´ dans la Section 2.2.5 a` l’exception de l’ordre des canaux qui est choisi tel que L = 32.
Pour la version adaptative de l’algorithme SCR, nous utiliserons les notations SCR1 et
SCR2 pour de´finir l’algorithme SCR avec les parame`tres (p, ε) = (1, 0) et (p, ε) = (0, ε0)
respectivement.
Dans les figures 2.9 et 2.10, nous repre´sentons la variation de l’erreur quadratique moyenne
normalise´e en fonction du nombre d’ite´rations pour les valeurs de SNR 20dB et 50dB
respectivement. Dans chaque figure, nous trac¸ons les courbes relatives aux performances
des algorithmes CR, SCR1 et SCR2 dans leurs versions LMS et NLMS. Nous observons
clairement l’avantage de l’algorithme SCR2 dans sa version NLMS en terme de vitesse de
convergence et d’erreur re´siduelle. De plus, la complexite´ additionnelle de cette me´thode
est ne´gligeable par rapport a` la complexite´ de la me´thode standard.
Aussi, nous avons souhaite´ illustrer la robustesse de la version adaptative de l’algorithme
SCR par rapport a` la surestimation de l’ordre du canal. En effet, nous avions observe´
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Figure 2.8 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du SNR pour
un syste`me SIMO avec 4 antennes a` la re´ception en utilisant un canal re´el estime´ dans une
application en communication acoustique sous-marine : Comparaison des performances
des algorithmes CR et SCR.
dans la Section 2.2.5 que la version re´cursive de l’algorithme pre´sentait une robustesse
par rapport a` la surestimation de l’ordre du canal contrairement a` l’algorithme CR stan-
dard. Ainsi, nous avons repre´sente´ dans la figure 2.11 l’e´volution des performances de
l’algorithme SCR2 avec le bon ordre du canal et une surestimation de l’ordre du canal
de 10 coefficients. On observe que mise a` part un le´ger ralentissement de la vitesse de
convergence duˆ essentiellement a` l’augmentation du nombre de parame`tres a` estimer, l’al-
gorithme converge vers le meˆme niveau d’erreur re´siduelle. Ce qui montre encore une fois
la robustesse d’une telle approche par rapport a` la surestimation de l’ordre du canal.
Quant a` la figure 2.12, elle illustre la comparaison des performances de l’algorithme SCR2
avec deux ordres diffe´rents de canal, L = 32 et L = 64. On observe un comportement
similaire a` celui observe´ pour les re´sultats de la figure 2.11, c’est a` dire un ralentissement
de la vitesse de convergence en raison de l’augmentation du nombre de parame`tres a`
estimer mais une conservation de la qualite´ de l’estimation.
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Figure 2.9 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du nombre
d’observations pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : comparaison de la
vitesse de convergence entre les algorithmes CR, SCR1 et SCR2 pour un SNR de 20dB.
2.3 Me´thodes d’identification des syste`mes MIMO-
OFDM
Re´cemment, un inte´reˆt croissant a e´te´ constate´ autour des techniques de modulation per-
mettant d’obtenir des hauts de´bits sur des canaux sans fil a` large bande. Cet inte´reˆt
se justifie par le grand champs d’applications possibles ; Internet sans fil, applications
multime´dia sans fil et futures ge´ne´rations de syste`mes de communication mobiles. Par
conse´quent, l’OFDM (Orthogonal frequency-division multiplexing) s’est impose´ comme
une solution incontournable du fait de sa facilite´ de mise en œuvre ainsi que la simplifica-
tion de l’e´tape d’e´galisation dans le cas de canaux se´lectifs en fre´quence [24,25]. De plus,
la combinaison de l’OFDM avec des syste`mes de communications MIMO (Multiple-Input
Multiple-Output) permet d’augmenter la capacite´ du canal de communication [26–29], et
ainsi d’obtenir un syste`me capable d’assurer des transmissions a` tre`s-haut de´bit [28–32].
Dans les syste`mes MIMO-OFDM, la de´tection cohe´rente du signal requiert une estimation
fiable de la re´ponse impulsionnelle du canal entre l’e´metteur et le re´cepteur. Ce canal
peut eˆtre estime´ en envoyant une se´quence d’apprentissage (ou se´quence pilote) qui est,
dans certains cas, de taille non-ne´gligeable [33, 34]. Aussi, la transmission de se´quence
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Figure 2.10 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du nombre
d’observations pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : comparaison de la
vitesse de convergence entre les algorithmes CR, SCR1 et SCR2 pour un SNR de 50dB.
d’apprentissage n’est pas souhaitable pour certain syste`me de communication [35, 36].
Ainsi, l’identification aveugle de canaux pour les syste`mes MIMO-OFDM est devenue un
domaine de recherche actif ces dernie`res anne´es.
Dans la suite de cette section, nous pre´senterons les travaux relatifs a` l’exploitation de
la nature parcimonieuse de la re´ponse impulsionnelle du canal de transmission dans les
syste`mes MIMO-OFDM. Ce qui a non seulement permis l’ame´lioration de la qualite´ de
l’estimation du canal, mais aussi, dans le cas semi-aveugle, de re´duire significativement la
taille des pilotes et d’augmenter donc le de´bit utile.
2.3.1 Mode´lisation des syste`mes MIMO-OFDM
Dans cette section, nous allons de´crire un mode`le de syste`me MIMO-OFDM avec MT
antennes a` l’e´mission et MR antennes a` la re´ception (voir figure 2.13). Le signal en bande
de base du signal OFDM entre la te antenne a` l’e´mission et la re antenne a` la re´ception




gtr(n, k)dt(n, k) + wr(n, k) , (2.28)
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Overestimated channel order L+10
Figure 2.11 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du nombre
d’observations pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : comparaison des
performances de l’algorithme SCR2 avec et sans surestimation de l’ordre du canal.
ou` les indices k, n se re´fe`rent a` la sous-porteuse et au temps, respectivement ; g repre´sente
le canal, w le bruit et d les symboles de donne´es. En formant les vecteurs
y(n, k) = [y1(n, k) . . . yMR(n, k)] (2.29)
d(n, k) = [d1(n, k) . . . dMT (n, k)] (2.30)




g11(n, k) . . . g1MR(n, k)
...
...
gMT 1(n, k) . . . gMTMR(n, k)
 (2.32)
nous obtenons alors le mode`le suivant :
y(n, k) = d(n, k)G(n, k) + w(n, k) (2.33)
En collectant les K porteuses du symbole OFDM, nous pouvons re´e´crire l’e´quation pre´-




ΦlD(n)H(n, l) + W (n) =∆(n)H(n) + W (n) (2.34)
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Figure 2.12 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du nombre
d’observations pour un syste`me SIMO avec 3 antennes a` la re´ception : comparaison des




































Figure 2.13 – Mode`le du syste`me MIMO-OFDM avec MT antennes a` l’e´mission et MR





















k=0,...,K−1. La matrice de canal quant a` elle, est de´finie comme e´tant














2.3.2 Identification aveugle des syste`mes MIMO-OFDM
Estimation aveugle par me´thode de sous-espaces
Ici, nous rappelons brie`vement les principes de la me´thode d’estimation aveugle de canaux
dans les syste`mes MIMO-OFDM base´e sur le principe de de´composition en sous-espaces
pre´sente´e par C. Shin et al. dans [37]. Nous supposons observer le mode`le suivant a` la
re´ception (voir le de´tail dans l’Annexe A.2) :
r(n) = Hs(n) +w(n) = HFd(n) +w(n) , Ξd(n) +w(n) (2.37)
Afin que les canaux MIMO puissent eˆtre identifie´s par la me´thode du sous-espace [38], la
matrice Ξ doit eˆtre de rang plein par rapport a` son espace des colonnes.




du signal rec¸u r(n) est diago-
nalisable via une de´composition en valeurs et vecteurs propres, on peut de´composer la
matrice des vecteurs propres U en deux parties ; les matrices Us et Un qui contiennent
les vecteurs propres engendrant le sous-espace signal et le sous-espace bruit, respective-
ment [38], tel que :
U = [Us|Un] (2.38)
Sachant que le span(Ξ) et le span(Us) partagent le meˆme espace et sont orthogonaux
au span(Un). A partir de cette relation, nous pouvons construire un crite`re ou` on fait
apparaˆıtre explicitement l’expression du canal a` estimer tel que :
Ĥ =
[










ou` Ψ est une matrice de´finie a` partir des vecteurs propres associe´s la matrice de sous-
espace bruit Un (voir l’Annexe A.2). La solution de l’e´quation (2.39) est donne´e par les
MT vecteurs propres associe´s aux MT plus petites valeurs propres de la matrice Ψ.
Estimation aveugle par me´thode de sous-espace exploitant la parcimonie du
canal
Dans le meˆme esprit que les me´thodes d’identification aveugle dans les syste`mes SIMO
pre´sente´es dans la Section 2.2.3, nous exploitons l’information a priori sur la parcimonie
du canal en de´finissant un nouveau crite`re re´gularise´ a` partir de l’e´quation (2.39) et d’une
mesure de parcimonie qui consiste dans la norme ℓp. Ce raisonnement nous conduit vers
un nouveau crite`re donne´ par l’expression suivante :
J (h) = hH Ψ˜h + λ ‖h‖pp (2.40)
ou` Ψ˜ = IMr ⊗ Ψ et h = vec (H). Pour les meˆmes raisons que celles e´voque´es dans
la Section 2.2.3, nous nous contenterons d’e´tudier le cas ou` p = 1 afin de veiller a` la
conservation de la convexite´ du crite`re.
Dans ces conditions, une optimisation du crite`re est possible via les diffe´rentes me´thodes
existantes dans la litte´rature. Une solution simple possible consiste a` optimiser le crite`re








∥∥∥ĥk − µ (2 Ψ˜ĥk + λ sign (ĥk))∥∥∥
2
. (2.41)
Re´cemment, E. J. Cande`s et al. ont propose´ dans leurs travaux [22] une nouvelle mesure
de parcimonie nomme´e pe´nalite´ ℓ1 reponde´re´e. L’inte´reˆt majeur de cette mesure est qu’elle
pre´sente une meilleure relaxation de la norme ℓ0 en conservant la convexite´ du crite`re.
Par conse´quent, l’utilisation de cette nouvelle mesure conduit au crite`re suivant :
J (h) = hH Ψ˜h + λ
MRMT (L+1)∑
i=1
log (|h(i)|+ ε) (2.42)
















Pour ces simulations, nous avons conside´re´ un syste`me MIMO-OFDM avec MT = 2
e´metteurs et MR = 2 re´cepteurs. Le nombre de sous-porteuses est de K = 1024 avec
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un pre´fixe cyclique P = 144 et un canal d’ordre L = 100. Aussi, nous adopterons les
notations CS pour l’algorithme d’identification MIMO base´ sur la de´composition en sous-
espaces, SCS1 pour l’algorithme CS avec le terme de re´gularisation en norme ℓ1 et SCS2
pour l’algorithme CS avec le terme de re´gularisation en norme ℓ1 reponde´re´e.

































Figure 2.14 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du SNR
pour un syste`me MIMO avec 2 antennes a` l’e´mission et 2 antennes a` la re´ception : Com-
paraison des performances entre les algorithmes CS, SCS1 et SCS2.
La figure 2.14 montre les performances d’identification du canal des algorithmes CS, SCS1
et SCS2 pour une observation de 200 symboles OFDM.
Malgre´ les bonnes performances des me´thodes pre´sente´es, en particulier la me´thode SCS2,
il subsiste le proble`me d’inde´termination d’e´chelle inhe´rent aux me´thodes aveugles et qui
limite leurs utilisation dans un contexte re´el. En effet, dans le contexte des communi-
cations OFDM, une estimation d’un canal a` une constante complexe pre`s, peut ge´ne´rer
des proble`mes lors de l’e´galisation du signal en raison de l’inde´termination de phase. Par
conse´quent, nous avons pense´ a` l’exploitation des se´quences pilotes existantes dans les
standards afin de corriger cette ambigu¨ıte´ via les me´thodes semi-aveugles.
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2.3.3 Identification semi-aveugle des syste`mes MIMO-OFDM
Estimation semi-aveugle par me´thode de sous-espace
Une des inde´terminations inhe´rentes aux me´thodes d’identification aveugle est que le canal
est estime´ a` une constante pre`s. Cette inde´termination pose des proble`mes notamment
dans les syste`mes OFDM lorsque on souhaite e´galiser le signal rec¸u en utilisant le canal
estime´, en particulier pour la phase du signal. Afin de pallier ce proble`me, nous proposons
de profiter de l’information disponible dans les symboles pilotes en utilisant des me´thodes
dites semi-aveugles.
Afin de lever l’inde´termination d’e´chelle des me´thodes aveugles d’estimation du canal
et d’ame´liorer leurs performances, V. Buchoux et al. dans [39] ont propose´ de combiner
line´airement un crite`re des moindres carre´es utilisant la se´quence pilote et le crite`re aveugle












Y (Jpilot − 1)













E e´tant une matrice de permutation [8], Ψ˜ = IMR⊗Ψ et α un parame`tre de re´gularisation.




∆˜H∆˜ + η Ψ˜
)−1
∆˜H vec(Y ) (2.44)
Estimation semi-aveugle par me´thode de sous-espace exploitant la parcimonie
du canal
L’exploitation de la parcimonie du canal dans le cas semi-aveugle peut se traduire aise´ment
par la combinaison line´aire du crite`re semi-aveugle donne´ par l’e´quation (2.43) et une
mesure de parcimonie qui consiste dans la norme ℓ1. Cette nouvelle formulation nous




+ η hHΨ˜h + λ′ ‖h‖1 (2.45)
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Contrairement au cas semi-aveugle standard, il est difficile de trouver une expression
analytique de la solution du crite`re (2.45). Ainsi, une solution ite´rative est propose´e et
son e´quation de mise a` jour est donne´e par la relation suivante :











Nous pouvons aussi envisager d’utiliser la norme ℓ1 reponde´re´e. Alors, la nouvelle e´quation
de mise a` jour sera donne´e par :















Dans la section suivante, nous montrerons quelques re´sultats de simulation qui illustreront
l’ame´lioration des performances en terme de qualite´ d’estimation du canal, mais aussi,
l’effet sur la re´duction du nombre de pilotes notamment dans le cas a` grand nombre
d’antennes.
Re´sultats de simulation
Dans le cas semi-aveugle, nous avons conside´re´ un syste`me MIMO-OFDM avec MT = 2
antennes a` l’e´mission et MR = 2 antennes a` la re´ception. Le nombre de sous-porteuses
K = 512 avec un pre´fixe cyclique P = 36. Nous avons choisi d’utiliser le mode`le 3GPP
ETU pour la ge´ne´ration du canal tel que de´finie dans [40]. Les performances sont estime´es









La re´partition des symboles pilotes est ge´ne´re´e suivant la norme LTE (Long Term Evolu-





(voir la figure 2.17).
Dans un premier temps, nous avons choisi d’illustrer le gain en performance des me´thodes
SCS semi-aveugles. Pour ce faire, nous avons trace´, dans la figure 2.15, l’erreur quadra-
tique moyenne normalise´e en fonction du SNR pour les diffe´rentes me´thodes pre´sente´es
pre´ce´demment ainsi que la solution au sens des moindres carre´es (MC). Ces performances
sont obtenues apre`s convergence des algorithmes pour 200 symboles OFDM.
Dans les figures 2.19 et 2.20, nous comparons les performances des diffe´rents algorithmes
en terme d’erreur quadratique moyenne normalise´e en fonction de la densite´ temporelle
des pilotes pour un SNR=10dB et SNR=30dB respectivement. En effet, nous remarquons
a` partir des observations sur les figures 2.16, 2.17 et 2.18 que selon la norme LTE, la den-
site´ des pilotes ainsi que les tons nuls augmentent significativement avec l’augmentation
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Figure 2.15 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction du SNR
pour un syste`me MIMO avec 2 antennes a` l’e´mission et 2 antennes a` la re´ception : Com-
paraison des performances entre les algorithmes CS, SCS1 et SCS2 semi-aveugle ainsi que
la solution MC pour 200 symboles OFDM.
Temps
Fre´quence
Ton pilote Ton donne´
Figure 2.16 – Re´partition des tons pilotes dans une communication descendante du
standard LTE avec 1 antenne.
du nombre d’antennes. Par conse´quent, nous avons choisi de pre´senter ces re´sultats de
simulation afin d’analyser le gain possible en terme de densite´ de pilote. Nous avons pri-
vile´gie´ dans cette simulation un nombres de symboles OFDM e´gal a` 14 ce qui correspond





(a) Antenne 1 (b) Antenne 2
Ton pilote Ton nul Ton donne´
Figure 2.17 – Re´partition des tons pilotes dans une communication descendante du
standard LTE avec 2 antennes.
Temps
Fre´quence
(a) Antenne 1 (b) Antenne 2
(c) Antenne 3 (d) Antenne 4
Ton pilote Ton nul Ton donne´
Figure 2.18 – Re´partition des tons pilotes dans une communication descendante du
standard LTE avec 4 antennes.
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Figure 2.19 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction de la densite´
temporelle des pilotes pour un syste`me MIMO avec 2 antennes a` l’e´mission et 2 antennes
a` la re´ception : Comparaison des performances entre les algorithmes CS, SCS1 et SCS2
semi-aveugle pour 14 symboles OFDM et SNR=10dB.
qu’en utilisant l’algorithme SCS2 semi-aveugle nous pouvons envisager de re´duire de moi-
tie´ le nombre de pilotes en gardant la meˆme qualite´ d’estimation. Ce qui implique un gain
significatif en de´bit utile en particulier pour les cas a` grand nombres d’antennes.
2.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ les travaux relatifs a` l’identification des canaux
parcimonieux dans les syste`mes multi-capteurs. Dans un premier temps, nous avons pre´-
sente´ de nouvelles approches pour l’identification aveugle de canaux parcimonieux dans
les syste`mes SIMO. Ces me´thodes ont montre´ des performances supe´rieures aux me´thodes
classiques ainsi qu’une robustesse a` la surestimation de l’ordre du canal, induite par la
re´gularisation parcimonieuse. Par la suite, nous avons pre´sente´ des nouvelles approches de´-
die´es a` l’identification aveugle et semi-aveugle des canaux parcimonieux dans les syste`mes
MIMO-OFDM. En plus de l’ame´lioration des performances et la robustesse a` la suresti-
mation de l’ordre du canal, ces me´thodes, en particulier les me´thodes semi-aveugles, ont
montre´ un inte´reˆt pratique significatif. En effet, nous avons montre´ que dans certain sys-
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Figure 2.20 – L’erreur quadratique moyenne normalise´e (NMSE) en fonction de la densite´
temporelle des pilotes pour un syste`me MIMO avec 2 antennes a` l’e´mission et 2 antennes
a` la re´ception : Comparaison des performances entre les algorithmes CS, SCS1 et SCS2
semi-aveugle pour 14 symboles OFDM et SNR=30dB.
te`mes les donne´es pilotes pouvaient occuper une place importante dans les donne´es e´mises
ce qui re´duit le de´bit utile transmis. Cette contrainte peut eˆtre minimise´e en introduisant
les approches semi-aveugles propose´es qui permettent une re´duction significative de la
densite´ des donne´es pilotes en gardant la meˆme qualite´ d’estimation du canal.
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Signaux a` alphabet fini et parcimonie
3.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous pre´sentons les travaux traitant de la re´solution des proble`mes
inverses exploitant le caracte`re parcimonieux des signaux a` alphabet fini. La premie`re
partie de ce chapitre pre´sente une partie des re´sultats des travaux de the`se de S.M Aziz-
Sba¨ı ou` l’ide´e novatrice consiste a` voir les signaux a` alphabet fini comme des signaux
parcimonieux. En effet, les signaux parcimonieux sont des signaux a` faible degre´ de liberte´,
qui sont plonge´s dans des espaces de grandes dimensions. C’est le cas des signaux a`
alphabet fini. Nous donnerons une formalisation mathe´matique qui relie ces deux types
de signaux. Ces travaux ont donne´ lieu aux publications suivantes [3, 42]. Enfin, dans la
dernie`re partie, il sera question de re´soudre le proble`me d’e´galisation aveugle de signaux
a` alphabet fini et l’exploitation du caracte`re parcimonieux de ces derniers. Ces travaux
font partie de la the`se de A. Labed et ont e´te´ publie´s dans les articles suivants [43–45].
3.2 Proble`mes inverses de signaux a` alphabet fini et
parcimonie
3.2.1 Mode´lisation du proble`me
Pour cette e´tude, nous nous plac¸ons dans le cadre de la re´solution de proble`me inverse de
signaux a` alphabet fini. Soit F = {α1, α2, · · · , αp} un ensemble discret de cardinal p, on
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supposera que les (αi)1≤i≤p ont une distribution e´quiprobable, et f ∈ FN . On se donne
M < N mesures line´aires prises sur f tel que :
y = Af
ou` A est la matrice de me´lange de dimension M × N choisie inde´pendamment de f .
L’objectif est de reconstruire f comme solution du syste`me
y = Ax s.t x ∈ FN (3.1)
Afin de re´soudre ce proble`me, deux questions se posent a` nous :
– Sous quelles conditions la reconstruction est-elle possible ? Autrement dit, sous quelles
conditions f est-elle l’unique solution du syste`me (3.1) ?
– Dans le cas ou` ces conditions sont satisfaites, quelle est la proce´dure qui nous permet
de reconstruire f ?
La difficulte´ de la deuxie`me question re´side dans le fait que l’on cherche une proce´dure de
reconstruction a` complexite´ polynomiale. En effet, une recherche exhaustive de vecteur
dans FN attache´ aux donne´es permet de reconstruire f . Cependant, un tel algorithme a
une complexite´ exponentielle en fonction de N .
3.2.2 Conditions de solvabilite´
Dans ce qui suit, nous tenterons de re´pondre a` la premie`re question pose´e dans la section
pre´ce´dente, c’est a` dire sous quelles conditions f est l’unique vecteur de FN solution de
l’e´quation
y = Ax, x ∈ RN (3.2)
Pour ce faire, nous admettrons que la matrice de me´lange A ve´rifie la condition (ou
de´finition) suivante :
De´finition 3.1 : Matrice ale´atoire ge´ne´rique [46]
A est une matrice ale´atoire ge´ne´rique de dimensionM×N si tous les ensembles constitue´s
de M colonnes de la matrice sont line´airement inde´pendants avec une probabilite´ e´gale a`
1 et que toutes les colonnes sont distribue´es syme´triquement autour de l’origine.
Hypothe`se de solvabilite´
L’extraction ou la se´paration de signaux a` alphabet fini a` partir d’un syste`me line´aire
sous-de´termine´ sont des sujets qui s’apparentent a` notre proble`me. La plupart des travaux
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sur ces sujets [47–49], supposent que :
Hypothe`se 3.1 Le mode`le (3.2) est F-bien pose´ dans le sens ou` la matriceA est injective
sur FN : si g, g′ ∈ FN tels que Ag = Ag′, alors g = g′ [48].
Il est clair que, sans cette hypothe`se, aucun algorithme n’est capable d’identifier le signal
original. En effet, on sera en pre´sence de plusieurs solutions du mode`le (3.2) ve´rifiant les
meˆmes contraintes.
Condition suffisante
La condition suffisante pour que l’hypothe`se 3.1 soit satisfaite est e´nonce´e par le the´ore`me
suivant :
The´ore`me 3.1 Soient A une matrice ale´atoire ge´ne´rique de dimension M × N et f ∈






La preuve de ce the´ore`me [50] est fonde´e sur un re´sultat de´montre´ par Donoho [51].
3.2.3 Me´thodes de reconstruction
Dans cette section, nous pre´sentons deux approches de reconstruction : L’approche de
reconstruction par re´gularisation et celle par transformation parcimonieuse. Ces deux
me´thodes ont en commun une relaxation convexe de la norme ℓ0 en norme ℓ1. Pour les deux
approches, nous montrons tout d’abord que le proble`me de reconstruction est e´quivalent
a` une minimisation de la norme ℓ0, puis nous relaxons ce proble`me en minimisation ℓ1.
Approche de reconstruction par re´gularisation
Dans les proble`mes inverses sous-de´termine´s, la re´gularisation consiste a` favoriser des
solutions particulie`res ayants une proprie´te´ de´sire´e. Pour ce faire, un terme de re´gulari-
sation est introduit tel que la minimisation de ce terme promeut la proprie´te´ pour un
signal donne´. Nous allons donc conside´rer le crite`re d’alphabet fini comme un a priori et
minimiser la fonction objective associe´e.







Le the´ore`me suivant montre que la minimisation de la fonction J (x) impose a` la solution
d’appartenir a` FN .
The´ore`me 3.2 Supposons l’hypothe`se 3.1 ve´rifie´e. Soit f l’unique solution de (3.1) dont
les coefficients fi ∈ F . Si la minimisation :




‖x− αi1N‖0 s.t y = Ax.
admet une unique solution dans RN , cette solution est e´gale a` f .
L’interpre´tation de ce re´sultat est e´vidente, puisqu’on cherche a` minimiser le nombre
d’e´le´ments diffe´rents des (αi)1≤i≤p. Cependant, la minimisation de la norme ℓ0 est un
proble`me NP-difficile en ge´ne´ral [52] et ne´cessite une strate´gie de recherche exhaustive.
D’apre`s l’e´tat de l’art, une tentative de re´solution du proble`me (PF ,0) consiste a` relaxer
la norme ℓ0 en norme ℓ1. Nous obtenons alors une nouvelle proce´dure de reconstruction
de f .
Proce´dure de reconstruction par re´gularisation :




‖x− αi1N‖1 s.t y = Ax.
Contrairement a` la norme ℓ0, la norme ℓ1 est convexe. La proce´dure de reconstruction
(PF ,1) peut eˆtre re´solue en un temps polynomial. Par contre, une solution du proble`me
(PF ,1) n’est alors pas force´ment une solution de (PF ,0), car une telle solution est dans RN
et pas ne´cessairement dans FN .
Le the´ore`me suivant donne les conditions ne´cessaires et suffisantes d’e´quivalence des deux
proble`mes (PF ,0) et (PF ,1) dans le cas binaire (p = 2). La de´monstration de ce re´sultat se
trouve dans [50].
The´ore`me 3.3 (Cas binaire) Soient A une matrice ale´atoire ge´ne´rique de dimension
M × N , F = {α1, α2} un ensemble discret et f ∈ FN une solution de l’e´quation (3.1).
La probabilite´ que f soit l’unique solution de la minimisation (PF ,1) est
1− pN−M,N
ou` pm,n est la probabilite´ d’obtenir au plus m− 1 fois ”succe`s” a` l’issue de n− 1 e´preuves
de Bernoulli de parame`tre 1
2
. Pour (M,N) proportionnellement large, la probabilite´ de










Contrairement aux approches propose´es dans [46], la proce´dure de reconstruction par
re´gularisation donne un cadre qui permet d’e´tendre la re´solution du proble`me dans le cas
ou` p > 2.
Approche de reconstruction par transformation parcimonieuse
La seconde approche propose´e consiste a` voir la contrainte d’alphabet fini comme une
contrainte de parcimonie. Ceci se justifie par le fait que les signaux parcimonieux sont
des signaux a` faible degre´ de liberte´, qui sont plonge´s dans des espaces de grandes dimen-
sions. C’est le cas des signaux a` alphabet fini. L’approche propose´e formalise cette ide´e
et reformule le proble`me de reconstruction de signaux a` alphabet fini en un proble`me de
reconstruction de signaux parcimonieux a` partir de mesures largement incomple`tes.
Notons ǫi = [I(fi = α1), I(fi = α2), · · · , I(fi = αp)]T le vecteur indicateur associe´ a` fi,
ou` I(fi = αj) est la fonction indicatrice qui vaut 1 si fi = αj et 0 sinon. On note sˆ le








Nous appellerons sˆ le vecteur indicateur associe´ a` f . Comme les ai sont diffe´rents, un
vecteur de FN admet un unique vecteur indicateur tel que :
f = Bαsˆ ,
avec Bα une matrices de dimensions N ×Np de´finie par :
Bα =






. . . . . . 0p
0p . . . 0p α

T
ou` α = (α1, · · · , αp)T . Alors, il suffit de reconstruire sˆ pour pouvoir reconstruire f .
L’inte´reˆt majeur d’avoir introduit le vecteur sˆ est l’aspect parcimonieux de ce dernier. En
effet, ‖sˆ‖0 est un vecteur de RNp tel que ‖sˆ‖0 = N . Supposons maintenant que f soit une
solution de l’e´quation (3.2). Il est clair que sˆ est solution de l’e´quation
y = ABα x (3.3)
Notons que la de´marche peut paraˆıtre saugrenue au premier abord : pour un meˆme nombre
d’observations, l’e´quation (3.3) admet beaucoup plus d’inconnues que l’e´quation (3.2) (Np
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contre N), donc plus d’incertitude sur la solution. De plus, la reconstruction de sˆ n’est
pas ne´cessaire pour reconstruire f . Cependant, l’ide´e principale consiste a` ”transformer”
l’a priori d’appartenance a` un alphabet fini en un a priori de parcimonie, puis exploiter
l’e´tat de l’art sur la recherche de solution parcimonieuse.
Tenant compte de la premie`re remarque, nous re´duisons l’espace des solutions possibles
en ajoutant au mode`le des contraintes. Par construction, le vecteur sˆ ve´rifie :
1N = B1sˆ
et B1 e´tant une matrice de dimension N ×Np de´finie par :
B1 =






. . . . . . 0p











Nous pouvons maintenant reformuler le proble`me de reconstruction de signaux a` alphabet
fini en un proble`me de recherche de solution parcimonieuse d’un syste`me sous-de´termine´.
Le lemme suivant [50] relie ces deux proble`mes.
Lemme 3.1 Supposons l’hypothe`se 3.1 ve´rifie´e. Si la minimisation :
(TPF ,0) : argmin
s
‖s‖0 s.t Φs = b.
admet une unique solution dans RNp, cette solution est e´gale a` sˆ.
Afin de reconstruire f , il suffit donc de minimiser (TPF ,0) et de poser f = Bαsˆ. Mal-
heureusement, comme nous l’avons vu pre´ce´demment, la recherche de solutions parcimo-
nieuses d’un syste`me line´aire sous-de´termine´ est un proble`me NP-difficile en ge´ne´ral [52].
Naturellement, de la meˆme manie`re que dans l’approche par re´gularisation, on remplace
la norme ℓ0 par la norme ℓ1 pour obtenir la nouvelle proce´dure de reconstruction de f .
Proce´dure de reconstruction par transformation parcimonieuse :
1. Re´soudre la minimisation
(TPF ,1) : argmin
s
‖s‖1 s.t Φs = b (3.4)
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2. Poser f˜ = Bαs˜ ou` s˜ est une solution de (TPF ,1).
En proce´dant ainsi, on a cherche´ a` reconstruire sˆ la solution parcimonieuse de l’e´quation
Φs = b. En ge´ne´ral, la minimisation (TPF ,1) converge vers une solution diffe´rente de sˆ.
Toutefois, ce qui nous inte´resse ici, n’est pas tant la reconstruction du vecteur indicateur
de sˆ, mais le vecteur f . Par conse´quent, le the´ore`me suivant donne des conditions ne´-
cessaires et suffisantes a` la re´ussite de la proce´dure de reconstruction par transformation
parcimonieuse.
The´ore`me 3.4 Supposons l’hypothe`se 3.1 ve´rifie´e. Pour tout i ∈ {1, . . . , N}, posons Ti =
{(i− 1)p+ 1, . . . , ip}. On note
CNp = {h ∈ RNp| ∀i ∈ {1, . . . , N}, il existe au maximum un ni ∈ Ti, hni < 0}
Alors, pour tout f ∈ FN , f est l’unique sortie de la proce´dure de reconstruction par
transformation parcimonieuse (3.4) si et seulement si
Φh = 0, h ∈ CNp n’admet pas de solution h tel que Bαh 6= 0 (3.5)
La de´monstration de ce the´ore`me est donne´e dans le manuscrit de the`se de S.M Aziz-
Sba¨ı [50]. Par conse´quent, il suffit de trouver une matrice Φ et a` moindre mesure un
alphabet F tel que la condition (3.5) du the´ore`me 3.4 soit ve´rifie´e. Ne´anmoins, cette
condition n’est pas facile a` ve´rifier. Le the´ore`me suivant donne un exemple de matrice
ve´rifiant la condition (3.5) dans le cas p = 2.
The´ore`me 3.5 (Cas binaire [50]) Soit A une matrice ale´atoire ge´ne´rique de dimen-



















Afin de ge´ne´raliser ce re´sultat au cas p > 2, nous nous sommes base´s sur des re´sultats
expe´rimentaux (voir Section 3.2.4) qui ont conduit a` la conjecture suivante :
Conjecture 3.1 (Cas ge´neral) Soit A une matrice ale´atoire ge´ne´rique de dimension












3.2.4 Re´sultats de simulation
Afin de valider et confirmer les re´sultats the´oriques e´nonce´s pre´ce´demment, nous pre´sen-
tons dans cette partie les re´sultats expe´rimentaux des deux me´thodes de reconstructions




La matrice de me´lange A est ge´ne´re´e de manie`re a` ce que ses coefficients soient des va-
riables ale´atoires inde´pendantes et identiquement distribue´es (i.i.d) selon une loi normale
centre´e de variance unite´. Le vecteur f est ge´ne´re´ de fac¸on ale´atoire a` partir de l’alphabet
F . Les coefficients du vecteur f sont (i.i.d) selon une loi uniforme sur l’ensemble F . Le
crite`re de performance choisi est la ”Probabilite´ de reconstruction exacte” qui est obtenue




vecteur f est conside´re´ comme e´tant reconstruit exactement si l’erreur quadratique nor-
malise´e est infe´rieure a` 10−8. Ces re´sultats sont obtenus a` l’issue de 100 re´alisations de
Monte-Carlo. Nous utiliserons l’outil CVX de Matlab qui est un programme de re´solution
d’optimisation convexe [53], pour re´soudre les minimisations ℓ1 introduites par les deux
proce´dures.
Proce´dure de reconstruction par re´gularisation
Les figures 3.1, 3.2 montrent les re´sultats de reconstruction pour des tailles d’alphabet
p = 2 et pour p = 4, respectivement, avec diffe´rentes valeurs de N .
Dans la figure 3.1, les re´sultats expe´rimentaux correspondent bien a` nos pre´dictions the´o-
riques (The´ore`me 3.3) et mettent en e´vidence les deux points suivants :









– Le caracte`re asymptotique : Plus (M,N) est proportionnellement large, plus les re´sultats
sont pre´cis (c’est a` dire plus la convergence est rapide).
Dans le cas p > 2, nous notons que les re´sultats illustre´s par la figure 3.2 montrent que
l’augmentation de la taille de l’alphabet engendre une translation de la borne sur M
N
dans
la phase de transition, tout en gardant le meˆme caracte`re asymptotique des re´sultats.
Pour p = 4, cette borne est a` peu pre`s e´gale a` 0.88.
Proce´dure de reconstruction par transformation parcimonieuse
Dans les figures 3.3, 3.4, nous illustrons les re´sultats de reconstruction obtenus pour des
tailles d’alphabet p = 2 et pour p = 4, respectivement, avec diffe´rentes valeurs de N .
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Figure 3.1 – Probabilite´ de reconstruction exacte de (PF ,1) pour p = 2
Dans la figure 3.3, les re´sultats expe´rimentaux correspondent bien a` nos pre´dictions the´o-
riques (The´ore`mes 3.4 et 3.5) et conduisent vers les meˆmes conclusions que pour la me´-
thode de reconstruction par re´gularisation.
Le cas p > 2, illustre´e par la figure 3.4 montre que l’augmentation de la taille d’alphabet
engendre une translation de la borne sur M
N
dans la phase de transition, tout en gardant le
meˆme caracte`re asymptotique des re´sultats. Pour p = 4, cette borne est a` peu pre`s e´gale
a` 3
4
= 0.75. Cette valeur correspond a` la borne donne´e dans la conjecture 3.1.
3.3 E´galisation aveugle de signaux a` alphabet fini
Dans un syste`me de transmission, le milieu ou` se propage l’onde porteuse du signal in-
formatif de´forme cette onde et donc le signal utile. Faute d’e´le´ments de connaissances
supple´mentaires, on suppose en ge´ne´ral que cette de´formation est line´aire et mode´lise´e
par la convolution du signal utile avec la re´ponse impulsionnelle du milieu de transmis-
sion. Cette ope´ration de convolution va entraˆıner des perturbations au niveau du signal
utile connues sous le nom d’interfe´rence entre symboles. Afin de prendre en compte ce phe´-
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Figure 3.2 – Probabilite´ de reconstruction exacte de (PF ,1) pour p = 4
nome`ne, il a e´te´ indispensable d’introduire l’ope´ration d’e´galisation. Comme pour l’iden-
tification de syste`me, on peut distinguer deux classes principales : les techniques aveugles
d’e´galisation et les techniques non-aveugles. Les techniques d’e´galisation aveugles sont
adapte´es aux applications pour lesquelles l’envoi pe´riodique d’une se´quence d’apprentis-
sage (se´quence pilote) affecte la qualite´ de service de manie`re significative. Les techniques
d’e´galisation aveugles cherchent a` estimer le signal e´mis en exploitant uniquement les
proprie´te´s statistiques de ce dernier. Parmi ces techniques, on peut citer l’algorithme
de Sato ou l’algorithme de Godard connu sous le nom de Constant Modulus Algorithm
(CMA) [35,54]. Ne´anmoins, bien que cette famille de me´thodes soit adapte´e aux signaux
a` module constant, elle montre certaines faiblesses dans le traitement de signaux multi-
modaux, en particulier les modulations QAM (Quadrature Amplitude Modulation) a` grand
nombre d’e´tats. Ainsi, d’autres algorithmes ge´ne´ralisant les algorithmes pre´ce´dents ont e´te´
propose´s ; le Multi-Modulus Algorithm (MMA) [55, 56] ou l’Extended Constant Modulus
Algorithm (ECMA) [57].
Dans ce qui suit, nous avons propose´ d’exploiter le caracte`re parcimonieux des signaux a`
alphabet fini en conjuguant aux crite`res d’e´galisation aveugle cite´s ci-dessus un terme de
re´gularisation en norme ℓ1 adapte´ a` la modulation souhaite´e.
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Figure 3.3 – Probabilite´ de reconstruction de l’approche par transformation parcimo-
nieuse pour p = 2
3.3.1 Formulation du proble`me d’e´galisation aveugle





hksn−k + wn , (3.6)
ou` h = [h0, . . . , hL]
T repre´sente la re´ponse impulsionnelle du canal d’ordre L, sn le signal
e´mis et dont les coefficients appartiennent a` un alphabet fini (une modulation QAM par
exemple) et wn un bruit additif blanc et Gaussien (voir la figure 3.5). Ainsi, a` la sortie de
l’e´galiseur nous obtenons la relation suivante :
zn = g
T xn , (3.7)
ou` g = [g0, . . . , gP ]
T est mode´lise´ par filtre a` re´ponse impulsionnelle finie d’ordre P ,
xn = [xn, . . . , xn−P ]T et zn est le symbole e´galise´ a` l’instant n. Admettons que les fonctions
de couˆt associe´es aux e´galiseurs aveugles soient de la forme suivante :












































Figure 3.4 – Probabilite´ de reconstruction de l’approche par transformation parcimo-
nieuse pour p = 4
Emetteur sn Canal hn Egaliseur gn
wn
znxn
Figure 3.5 – Sche´ma simplifie´ du mode`le d’e´galisation aveugle.
ou` Φ( · ) est une fonction faisant intervenir les statistiques d’ordre supe´rieur de zn. Ge´ne´-
ralement, l’optimisation de tels crite`res se fait de manie`re adaptative par le biais d’algo-
rithme du gradient. Par conse´quent, l’e´quation de mise a` jour de l’e´galiseur est donne´e
par :
gn+1 = gn − µφ(zn)x∗n , (3.9)
avec µ repre´sente le pas d’adaptation et φ( · ) est la de´rive´e de Φ( · ) par rapport a` g.
Ainsi, dans ce qui suit, nous introduisons les fonctions correspondantes aux me´thodes
CMA, MMA et ECMA.
76
CHAPITRE 3
La fonction de couˆt de l’algorithme CMA constitue la cas le plus connu de la famille des



















Malgre´ sa robustesse, l’algorithme CMA souffre de son inde´termination de phase. En
effet, le crite`re CMA est invariant par rotation de phase, ce qui le rend inefficace pour la
re´cupe´ration du de´phasage induit par le canal. Cette lacune est ge´ne´ralement comble´e par
l’association de l’e´galiseur a` une boucle a` verrouillage de phase (PLL pour Phase Locked
Loop).
La fonction de couˆt de l’algorithme ECMA est quant a` elle base´e sur la ge´ne´ralisation du
crite`re CMA en introduisant la notion de module d’ordre q d’un nombre complexe. E´tant
donne´ un nombre complexe z alors :
|z|q = q
√
|ℜe(z)|q + |ℑm(z)|q, q ≥ 1
















) ℜe(zn)3 + ℑm(zn)3
|zn|24
.
Notons que cette fonction, contrairement a` la fonction de couˆt du CMA, est sensible au
de´phasage induit par le canal ce qui permet de le prendre en conside´ration. Pour finir,
l’algorithme MMA de´compose le crite`re en deux fonctions applique´es sur les parties re´elle






























3.3.2 E´galisation aveugle avec terme de re´gularisation
L’ide´e derrie`re les me´thodes d’e´galisation aveugle re´gularise´es et d’ajuster la fonction de
couˆt, a` l’aide de fonctions ade´quates, a` la constellation utilise´e en gardant une faible
complexite´ globale. Dans ces conditions, les nouveaux crite`res re´gularise´s s’e´crivent :
J (g) = E [Φ(zn) + βΨ(zn)]
ou` Ψ( · ) est la fonction de re´gularisation choisie et ψ( · ) sa de´rive´e par rapport a` g. De
plus, il est souhaitable que cette fonction de re´gularisation ve´rifie les trois propositions
suivantes :
1. Nullite´ : elle doit s’annuler en chaque point de l’alphabet et sa valeur maximale est
atteinte au milieu de deux points conse´cutifs de l’alphabet.
2. Syme´trie : elle doit eˆtre syme´trique autour de chacun des points de la constellation.
3. Uniformite´ : elle doit eˆtre uniforme (pe´riodique) pour attribuer la meˆme importance
a` tous les symboles.
Une des fonctions de re´gularisation les plus populaires est la fonction base´e sur le cosinus












ou` 2d repre´sente la distance minimale entre les points de la constellation. La figure 3.6 est
une repre´sentation dans l’espace d’une telle fonction conjugue´e a` un crite`re CMA pour
une modulation 16-QAM. A partir des ces observations, nous avons propose´ d’exploiter
la nature discre`te des signaux a` e´galiser par le biais de mesure de parcimonie. Plus pre´ci-
se´ment, en de´finissant une fonction de re´gularisation en norme ℓ1 sur l’erreur re´siduelle.








Nous avons repre´sente´ dans la figure 3.7 cette fonction conjugue´e a` un crite`re CMA pour
une modulation 16-QAM. En utilisant cette fonction de re´gularisation, nous avons observe´,
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Figure 3.6 – Fonction couˆt pour un crite`re ΦCMA, une fonction de re´gularisation Ψcos et
une modulation 16-QAM.
Figure 3.7 – Fonction couˆt pour un crite`re ΦCMA, une fonction de re´gularisation Ψℓ1 et
une modulation 16-QAM.
a` partir des re´sultats de simulation pre´sente´s dans la suite, une nette ame´lioration des
performances en terme de vitesse de convergence et d’erreur asymptotique ainsi qu’une
robustesse au de´phase induit par le canal de propagation. Cependant, malgre´ sa simplicite´,
cette fonction ne remplit pas rigoureusement deux des proprie´te´s cite´es pre´ce´demment
(syme´trie et uniformite´), en particulier pour des constellation a` grand nombre d’e´tats.
Afin de tirer profit des proprie´te´s de convergence et de performances apporte´es par l’utili-
sation de la fonction de re´gularisation base´e sur la norm ℓ1 et de surmonter ses limitations
pour les constellations a` grand nombre d’e´tats, nous avons propose´ d’utiliser le minimum
de la norme ℓ1 comme nouvelle fonction de re´gularisation. Cette nouvelle fonction est
donne´e par la formule suivante :
Ψminℓ1 (z) = minsm
{|znr − smr| + |zni − smi|} (3.11)
Contrairement a` la fonction de re´gularisation donne´e par l’e´quation (3.10), cette nouvelle
fonction ve´rifie toutes les proprie´te´s de´sire´es cite´es pre´ce´demment ; nullite´ aux points de
la constellation, syme´trie autour de ces points et uniformite´. Pour plus de de´tails et
justifications voir les articles [43,44] et le manuscrit de the`se de A. Labed [58].
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3.3.3 Re´sultats de simulation
Dans cette section, nous pre´sentons quelques re´sultats de simulation afin d’e´valuer les per-
formances des algorithmes d’e´galisation aveugle propose´s. Nous conside´rons un syste`me
avec une re´ponse impulsionnelle du canal de taille L = 4, un e´galiseur de taille P = 15
et un rapport signal sur bruit de 30dB. Les performances sont estime´es pour Nr = 200
re´alisations de Monte-Carlo par le crite`re de l’erreur quadratique moyenne (ou` MSE pour
Mean-Square Error). Dans la figure 3.8, nous repre´sentons les symboles rec¸us et e´gali-
Figure 3.8 – (a) Constellation a` la re´ception (16-QAM), (b) Constellation e´galise´e avec
l’algorithme CMA, (c) Constellation e´galise´e avec l’algorithme CMA et une fonction de
re´gularisation en cosinus (d) Constellation e´galise´e avec l’algorithme CMA et la fonction
de re´gularisation en norme ℓ1.
se´s issus d’une modulation 16-QAM en fonction de leurs parties re´elles et imaginaires.
La figure 3.8-(a) repre´sente le signal rec¸u avant e´galisation. Les figures 3.8-(b),3.8-(c) et
3.8-(d) repre´sentent le signal apre`s e´galisation en utilisant les algorithme CMA, CMA
re´gularise´ en fonction cosinus et CMA re´gularise´ en norme ℓ1, respectivement. Nous pou-
vons observer que l’algorithme CMA utilisant une fonction de re´gularisation en norme
ℓ1 permet de corriger le de´phasage induit par le canal de propagation contrairement aux
autres me´thodes. Aussi, nous observons que les symboles de la constellation e´galise´s avec
cet algorithme sont moins disperse´s que ceux e´galise´s avec les algorithmes CMA et CMA
re´gularise´ en fonction cosinus. Ces re´sultats sur la qualite´ de l’e´galisation sont confirme´s
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par une mesure objective de l’erreur (MSE) dans les simulations suivantes. Dans la figure



















Figure 3.9 – Performances des algorithmes, CMA, CMA re´gularise´ en cosinus, CMA
re´gularise´ en norme ℓ1 et CMA re´gularise´ enmin ℓ1 en terme d’erreur quadratique moyenne
en fonction du nombre d’ite´ration et une modulation 16-QAM.
3.9, nous repre´sentons l’erreur quadratique moyenne en fonction du nombre d’ite´rations
pour les algorithmes CMA, CMA re´gularise´s et pour la modulations 16-QAM. Il convient
de noter que pour les algorithmes CMA et CMA re´gularise´ en fonction cosinus, une PLL
a e´te´ ajoute´e afin de corriger la rotation de phase induite par le canal. On observe que les
algorithmes re´gularise´s en norme ℓ1 surpassent les autres me´thodes en terme de vitesse de
convergence et d’erreur re´siduelle.
Dans les figures 3.10 et 3.11, nous repre´sentons l’erreur quadratique moyenne en fonction
du nombre d’ite´rations pour les algorithmes MMA, MMA re´gularise´s et pour les modu-
lations 16-QAM et 64-QAM, respectivement. Dans ce cas, on observe que l’algorithme
MMA re´gularise´ en min ℓ1 donne de tre`s bonnes performances pour les deux modulations
utilise´es. Cependant, l’algorithme MMA re´gularise´ en norme ℓ1 a ses performances qui se
de´gradent lorsque on augmente la taille de la modulation. Ceci s’explique par le fait que
la fonction de re´gularisation choisie ne respecte pas les conditions e´nonce´es dans la section
pre´ce´dente, a` savoir la syme´trie et l’uniformite´. Ce qui devient pe´nalisant quand la taille
de la modulation augmente. Contrairement a` la fonction de re´gularisation en min ℓ1 qui
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Figure 3.10 – Performances des algorithmes, MMA, MMA re´gularise´ en cosinus, MMA re´-
gularise´ en norme ℓ1 et MMA re´gularise´ en min ℓ1 en terme d’erreur quadratique moyenne
en fonction du nombre d’ite´ration et une modulation 16-QAM.
reste robuste au changement de la taille de la modulation.
D’autres simulations et analyses sont disponibles dans les articles [43, 44] et le manuscrit
de the`se de A. Labed [58].
3.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous nous sommes inte´resse´s a` la re´solution de proble`mes inverses de
signaux a` alphabet fini en exploitant leurs proprie´te´ de parcimonie.
Dans un premier temps, nous avons conside´re´ le contexte des proble`mes inverses sous-
de´termine´s de signaux a` alphabet fini ou` nous avons e´tabli une condition suffisante qui
permet de rendre les proble`mes solubles. Nous avons pre´sente´ deux proce´dures de recons-
truction de signaux a` alphabet fini a` partir d’observations incomple`tes. Ces proce´dures
sont base´es sur une relaxation convexe de la norme ℓ0 en norme ℓ1. La premie`re pro-
ce´dure conside`re le crite`re d’alphabet fini comme un a priori et introduit un terme de
re´gularisation, afin de favoriser les signaux dont les e´le´ments appartiennent a` l’alphabet.
La seconde proce´dure reformule le proble`me de reconstruction comme un proble`me de re-
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Figure 3.11 – Performances des algorithmes, MMA, MMA re´gularise´ en cosinus, MMA re´-
gularise´ en norme ℓ1 et MMA re´gularise´ en min ℓ1 en terme d’erreur quadratique moyenne
en fonction du nombre d’ite´ration et une modulation 64-QAM.
cherche de solution parcimonieuse d’un syste`me sous-de´termine´. Aussi, nous avons e´tabli
une condition ne´cessaire et suffisante de reconstruction donne´e par le the´ore`me 3.4.
Enfin, nous avons pre´sente´ des nouvelles me´thodes d’e´galisation de signaux a` alphabet fini
ou` le caracte`re parcimonieux des signaux est exploite´ via des fonctions de re´gularisation
en norme ℓ1. Cette approche a permis d’adapter les algorithmes d’e´galisation aveugle
a` des signaux QAM qui ne sont pas a` module constant, en particulier les modulations
d’ordre e´leve´ utilise´es dans les communications haut de´bit. Ces approches ont permis une
ame´lioration des performances en terme de vitesse de convergence et d’erreur re´siduelle,
mais aussi la re´solution du proble`me de rotation de phase des constellations sans PLL ou
tout autre fonction additionnelle.
Notons que des travaux en cours sur l’application directe de la me´thode pre´sente´e dans la
Section 3.2 dans un contexte de communication mobile, proche du the`me de l’alignement
d’interfe´rences sont en de´veloppement et n’ont pas e´te´ pre´sente´s dans ce document. Ces





Tests statistiques et parcimonie
4.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous pre´sentons des travaux concernant les applications en communi-
cation et en traitement du signal de me´thodes de tests statistiques base´es sur l’hypothe`se
de parcimonie des signaux observe´s. Les travaux sur les me´thodes de tests statistiques
utilise´es dans ce chapitre ont e´te´ initie´s par D. Pastor et al. dans [59,60]. Dans la premie`re
partie, nous utiliserons ces outils pour une application en guerre e´lectronique ou` l’hypo-
the`se de parcimonie des signaux observe´s est ve´rifie´e. Cette partie a` fait l’objet d’une
publication en revue [61]. Aussi, une application a` l’estimation aveugle de la variance du
bruit dans les syste`mes OFDMA sera pre´sente´e dans la deuxie`me partie de ce chapitre.
Cette application a fait l’objet des publications suivantes [62, 63]. Enfin, dans la dernie`re
partie, nous utiliserons les me´thodes de tests statistiques afin d’ame´liorer la robustesse et
les performances d’algorithmes de se´paration aveugle de sources dans le cas sous-de´termine´
et sous l’hypothe`se de parcimonie des signaux sources. Cette application fait partie des
travaux de the`se de S.M Aziz-Sba¨ı et a e´te´ publie´e dans les articles suivants [64,65]
4.2 Me´thodes d’estimation de l’e´cart-type du bruit
base´es sur des hypothe`ses de parcimonie
Dans cette section, nous pre´sentons brie`vement, les me´thodes d’estimation de l’e´cart-
type du bruit base´es sur des hypothe`ses de parcimonie du signal observe´. Ces travaux
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introduits par D. Pastor et al. dans [59,60], nous serviront comme outils pour les diffe´rentes
applications pre´sente´es plus loin dans ce chapitre.
En ge´ne´ral, l’estimation de l’e´cart type du bruit, est effectue´e par des me´thodes base´es
sur des estimateurs robustes standards tels que le MAD (pour Median Absolute Devia-
tione) [66], le Trimmed ou le Winsorized [67]. Malheureusement, ces estimateurs ne sont
pas adapte´s aux signaux que nous souhaitons traiter, c’est a` dire les signaux parcimonieux.
En effet, les e´tudes mene´es sur ces estimateurs montrent qu’ils souffrent d’un manque de
robustesse vis a` vis de signaux ayant un grand nombre de valeurs aberrantes ou des valeurs
aberrantes a` fortes amplitudes, ce qui est le cas des signaux parcimonieux. Dans [59, 60],
deux nouveaux estimateurs d’e´cart-type du bruit ont e´te´ propose´s, a` savoir le Modified
Complex Essential Supremum Estimate (MC-ESE) et le d-Dimensional Amplitude Trim-
med Estimator (DATE). Ces deux estimateurs reposent sur l’hypothe`se de parcimonie des
observations. Plus pre´cise´ment, ils supposent que dans une observation donne´e le signal
utile est plus absent que pre´sent.
Soit (Yk)k∈N une se´quence de vecteurs ale´atoires inde´pendants de dimension d tel que :
Yk = εkΘk + Wk pour k ∈ N
ou` Θk repre´sente un signal ale´atoire de distribution inconnue, εk est une variable ale´atoire
prenant ses valeurs dans {0, 1} indiquant si le signal Θk est pre´sent ou absent et Wk
repre´sente un bruit blanc Gaussien de matrice de covariance σ20Id. Nous supposons que les
variables et vecteurs ale´atoires εk, Θk et Wk sont inde´pendants ∀k ∈ N. Par conse´quent,
l’hypothe`se de parcimonie formule´e pre´ce´demment peut se reformuler comme suit :
Hypothe`se 4.1 La probabilite´ de pre´sence du signal utile dans une observation donne´e
est infe´rieure a` 1/2, et nous poserons P[εk = 1] <
1
2
Dans ce qui suit nous re´sumons les e´tapes principales des algorithmes MC-ESE et DATE.
Pour plus de de´tails et de justifications the´oriques voir [59,60].
4.2.1 Algorithme MC-ESE
Nous supposons avoir observe´ K ∈ N vecteurs ale´atoires Y1,Y2, . . . ,YK .
Premie`re estimation :
– On choisit une valeur re´elle positive R infe´rieure ou e´gale a` 1− K
4(K/2−1)2 .







. D’apre`s l’ine´galite´ de Bienayme´-Chebyshev et
l’hypothe`se 4.1, la probabilite´ que le nombre d’observations duˆ au bruit unique-
ment soit supe´rieur a` kmin est supe´rieure ou e´gale a` R.
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– On calcule σmin = ‖Ykmin‖ /
√
2 et σmax = ‖YK‖ /
√
2. σmin et σmax sont les bornes
de l’intervalle de recherche.
– Puis, on re´sout la minimisation suivante sur [σmin, σmax] par un algorithme stan-









‖Yr‖ I (‖Yr‖ ≤ k σ/K)
K∑
r=1

















ou` I(A) est la fonction indicatrice de de l’e´ve´nement A, et pour tout (q, x) ∈
[0,+∞[2, Υq(x) = ∫ x0 tq+1e−t2/2dt.
Seconde estimation :



















De la meˆme manie`re que pour l’algorithme MC-ESE, nous supposons avoir observe´ K ∈ N
vecteurs ale´atoires Y1,Y2, . . . ,YK .
Intervalle de recherche :
– On choisit une valeur re´elle positive R infe´rieure ou e´gale a` 1− K
4(K/2−1)2 .







. D’apre`s l’ine´galite´ de Bienayme´-Chebyshev et
l’hypothe`se 4.1, la probabilite´ que le nombre d’observations duˆ au bruit unique-
ment soit supe´rieur a` kmin est supe´rieure ou e´gale a` R.
Existence :

















‖Yr‖ si k 6= 0
0 si k = 0,
(4.3)
on pose k∗ = k.
– Sinon, on pose k∗ = kmin.
Estimation :







2 Γ(3/2) avec Γ( · ) la fonction de Gamma standard et







avec I0( · ) la fonction de Bessel modifie´e de premie`re espe`ce d’ordre ze´ro.
Notons que l’algorithme DATE est plus simple et plus rapide avec une meilleure justifi-
cation the´orique que l’algorithme MC-ESE pour des performances analogues [60].
4.3 Application a` la guerre e´lectronique
Une des applications majeures en guerre e´lectronique est l’interception d’information e´mise
par des syste`mes radio-fre´quence non-coope´ratifs nomme´s Communication Electronic Sup-
port (CES) [68]. Les syste`mes CES actuels sont base´s sur l’acquisition de signaux HF,
VHF ou UHF, en large bande afin de maximiser la probabilite´ d’interception des signaux
e´mis. En fait, ces syste`mes sont conc¸us pour intercepter totalement ou partiellement les
syste`mes de communication militaires qui inte`grent l’electronic counter-counter measures
(ECCM), tels que les sauts de fre´quence par exemple [69–71]. En ge´ne´ral, la bande pas-
sante d’acquisition des syste`mes CES est d’environ quelques centaines de kHz dans la
gamme HF et entre 20 et 40 MHz pour les gammes VHF et UHF [72–74]. Les signaux
issus de ces interceptions a` large bande sont ge´ne´ralement parcimonieux dans le domaine
temps-fre´quence, car ils sont compose´s, dans la plupart des cas, soit d’un me´lange de bruit
et de quelques transmissions a` bande e´troite ou des transmissions a` large bande intermit-
tentes. La figure 4.1 montre un exemple de 20 MHz de signal intercepte´ dans la bande
VHF militaire (30-88 MHz). Le signal obtenu re´sulte d’un me´lange de communications en
fre´quence fixe a` bande e´troite (entre 10 et 25 kHz) telles que celles de´crites dans [75] et
des communications militaires a` sauts de fre´quence.
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Figure 4.1 – Exemple d’une interception 20MHz de signal dans la gamme VHF militaire :
deux e´metteurs a` sauts de fre´quence ainsi que divers communications a` fre´quence fixe sont
pre´sents dans le signal CES large bande avec un taux d’activite´ temps-fre´quence global
infe´rieur a` 10%.
La connaissance de la puissance du bruit est d’une importance primordiale pour le trai-
tement des signaux issus de syste`mes CES. Par exemple, e´tant dans un contexte non-
coope´ratif et donc ayant peu ou pas d’information a priori sur les signaux intercepte´s, la
de´tection des transmissions non-coope´ratives est ge´ne´ralement effectue´e a` l’aide d’un de´-
tecteur a` fausse alarme constante qui ne´cessite une connaissance a priori de la puissance du
bruit. Cette connaissance de la puissance du bruit peut aussi ame´liorer les performances
de la reconnaissance aveugle de modulation ou des algorithmes de de´modulation aveugle
qui suivent la de´tection. La variance du bruit est souvent inconnue et doit eˆtre estime´e
afin de traiter les signaux observe´s. Par conse´quent, il est souvent pre´conise´ d’estimer
l’e´cart-type du bruit via un estimateur robuste tel que le MAD [66].
Dans ce travail, nous nous inte´ressons au proble`me de l’estimation de la variance du bruit
pour des applications CES ou` le nombre ou les amplitudes des points aberrants est trop
important pour que l’algorithme MAD puisse estimer correctement la variance du bruit.
Nous proposons d’estimer la variance du bruit graˆce a` un algorithme de´rive´ des re´sultats
the´oriques base´s sur des hypothe`ses de parcimonie du meˆme type que celles utilise´es
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dans [76] et [77]. Dans notre contexte, la transforme´e de Fourier a` court terme peut eˆtre
conside´re´e comme une transformation parcimonieuse dans le sens ou` elle rend possible la
repre´sentation d’un signal CES a` large bande par des coefficients dont la plupart sont a`
faible amplitude (voir la figure 4.1).
4.3.1 Mode`le du signal
Conside´rons un signal issu d’un syste`me CES mono-capteur et assumons que le signal a`
large bande intercepte´ est un me´lange de N sources. Le signal e´quivalent en bande de base






hi(k) zi(n− k) + w(n) (4.6)
ou` zi repre´sente le ie signal source et {hi(k)}k=0,··· ,Li−1 est l’e´quivalent en bande de base
de la re´ponse impulsionnelle du canal entre la ie source et le re´cepteur. w est un bruit
additif blanc Gaussien complexe centre´ de variance σ0 tel que w(n) ∼ CN (0, σ20).
4.3.2 Utilisation de l’algorithme MC-ESE
L’estimateur de la variance du bruit MC-ESE est tre`s bien adapte´ a` l’interception non-
coope´rative, car il ne´cessite tre`s peu de connaissance a priori. La seule limitation est que
l’hypothe`se 4.1 exige que le signal CES a` large bande d’inte´reˆt ait un taux d’activite´
infe´rieur a` 1/2. L’expe´rience montre que, en moyenne, ce taux d’activite´ est proportionnel
au ratio fc/Bw, ou` fc et Bw sont la fre´quence centrale et la bande passante du signal
intercepte´, respectivement. Dans la plupart des cas, les signaux CES large bande sont
suffisamment parcimonieux (rares) pour ve´rifier l’hypothe`se 4.1. Cette hypothe`se est facile
a` ve´rifier dans le cas de communications a` fre´quence fixe ou a` sauts de fre´quence (FH pour
frequency-hopping), voir l’exemple de la figure 4.1. Aussi, cette hypothe`se reste valide pour
des signaux utilisant l’e´talement de spectre a` se´quence directe (DSSS pour Direct Sequence
Spread Spectrum). Un exemple pertinent est le standard NATO JTIDS/MIDS [78] qui
combine a` la fois des signaux FH et DSSS. Dans ce standard le signal DSSS a un facteur
d’e´talement de 32
5
ce qui donne une bande passante de 5 MHz et une dure´e d’impulsion
de 6.4 µs pour un intervalle entre pulsations de 6.6 µs, ce qui conduit a` un taux d’activite´
maximum dans le domaine temps-fre´quence de 12% pour une bande passante intercepte´e
de 20 MHz.
Afin d’appliquer l’algorithme MC-ESE, nous conside´rons qu’au moins T e´chantillons du
signal y sont disponibles a` la re´ception. Nous re´partissons cet ensemble d’observation en
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K sous-ensembles disjoints de Q e´chantillons chacun tel que T = KQ. En appliquant
une transforme´e de Fourier discre`te sur les Q e´chantillons de chaque sous-ensembles, nous
obtenons la matrice a` valeurs complexes Y (k, q) avec k ∈ {1, . . . , K} et q ∈ {0, . . . , Q−1}
de´finie par :





y (k Q+m) e− 2π qm. (4.7)
Pour chaque point temps-fre´quence (k, q), nous supposons la pre´sence ale´atoire d’une
composante d’un signal CES note´e Θ(k, q). Nous avons donc
Y (k, q) = ε(k, q)Θ(k, q) + W (k, q)
ε(k, q) e´tant une variable ale´atoire prenant ses valeurs dans {0, 1} et indiquant si le signal
CES Θ(k, q) est pre´sent ou absent au point temps-fre´quence (k, q). Comme le bruit est
blanc et Gaussien avec un e´cart-type σ0, les variables ale´atoires complexes W (k, q) sont
mutuellement inde´pendantes et identiquement distribue´es avec W (k, q) ∼ CN (0, σ20).
Afin d’appliquer l’algorithme MC-ESE au signal observe´ pour l’estimation de σ20, nous
re´arrangeons ale´atoirement nos T = KQ observations et nous les divisons en sous-
ensembles de m observations chacun. Nous appliquons l’algorithme MC-ESE pour chaque
sous-ensemble et nous moyennons les diffe´rents re´sultats obtenus afin d’avoir l’estimation
finale de σ20.
4.3.3 Re´sultats de simulation
Afin de valider l’estimateur de la variance du bruit pre´sente´ pre´ce´demment, nous consi-
de´rons le sce´nario d’un syste`me CES embarque´ a` bort d’un avion et scrutant la bande
VHF. Chaque source est convolue´e avec un canal de propagation hi variant dans le temps,
mode´lise´ par un canal a` e´vanouissement de Rice couramment utilise´ dans les simulations
de communications sol-air [79]. Les parame`tres du canal sont de´taille´s dans le tableau
suivant :
Table 4.1 – Mode`le du canal pour la simulation de syste`me CES
Sce´nario En-Route
Nombre de trajets 2
De´lai maximum τmax (µs) [6,100]




Notons que chaque hi, τmax et KRice sont ale´atoirement et uniforme´ment choisis dans
l’intervalle donne´ par le tableau 4.1. Nous simulons un signal issu d’un syste`me CES
d’une bande passante de 20 MHz avec une fre´quence d’e´chantillonnage de 25.6 MHz. A
la re´ception, nous ope´rons une transforme´e de Fourier sur Q = 1024 points tel que de´crit
par l’e´quation (4.7). Ceci correspond a` une de´composition en sous-canaux de 25 kHz, ce
qui est tre`s bien adapte´ a` l’interception de signaux VHF. La re´partition des sources est
suppose´e ale´atoire et i.i.d dans le plan temps-fre´quence. Le nombre de sources N est fixe´
a` ⌈Q × P[ε(k, q) = 1]⌉ ou` ⌈ · ⌉ repre´sente l’ope´rateur d’arrondi vers le plus petit entier
supe´rieur. Le rapport signal sur bruit (SNR) est de´fini par :






Tous les re´sultats pre´sente´s ci-apre`s sont moyenne´s sur 500 re´alisations de Monte-Carlo.
























Figure 4.2 – Comparaison des performances des algorithmes MC-ESE et MAD pour une
dure´e du signal de 250 µs.
Dans la figure 4.2, nous comparons l’erreur quadratique moyenne normalise´e de l’algo-
rithme MC-ESE avec celle de l’estimateur MAD, pour diffe´rentes valeurs du SNR et
250 µs de signal acquis. Comme pre´vu, les performances des estimateurs de´pendent forte-
ment du taux d’activite´ P[ε(k, q) = 1]. Cependant, il apparaˆıt clairement que l’algorithme
MC-ESE surpasse l’estimateur MAD pour P[ε(k, q) = 1] & 5% car ce dernier n’est pas
92
CHAPITRE 4
robuste en pre´sence d’un grand nombre de valeurs aberrantes ou des valeurs aberrantes a`
forte amplitudes. Aussi, nous pouvons observer que les performances d’estimation tendent
a` se de´te´riorer avec l’augmentation du SNR. Cette observation est principalement due a`
l’augmentation artificielle de P[ε(k, q) = 1] en raison de la propagation a` trajets multiples.
Au fait, la surveillance VHF a` partir d’un avion peut conduire a` des de´lais maximum de
propagation τmax supe´rieur au 1024 points de la transforme´e de Fourier (100 µs compare´
a` 1024/25.6 =40 µs).


















SNR=15dB, perfect knowledge of σ0
2
SNR=10dB, MC−ESE
SNR=10dB, perfect knowledge of σ0
2
SNR=5dB, MC−ESE
SNR=5dB, perfect knowledge of σ0
2
Figure 4.3 – Comparaison des performances de de´tection quand la variance du bruit
est parfaitement connue ou estime´e avec l’algorithme MC-ESE pour un taux d’activite´
P[ε(k, q) = 1] = 0.25 et une dure´e du signal de 250 µs.
Comme la de´tection est ge´ne´ralement la premie`re et l’une des ope´rations les plus critiques
dans les syste`mes CES, l’estimateur propose´ est indirectement e´value´ dans la figure 4.3
graˆce aux performances d’un de´tecteur a` taux de fausse alarme constante. Les figures 4.3
et 4.4 comparent le taux de bonne de´tection (Pdet) pour diffe´rentes valeurs de probabilite´
de fausse alarme (Pfa) quand la variance du bruit est parfaitement connue ou estime´e
avec l’algorithme MC-ESE. La de´cision de de´tection est obtenue en comparant |Y (k, q)|2
a` un seuil positif qui aspire a` garantir un certain taux de fausse alarme. E´tant donne´ que
le bruit est a` valeurs complexes et Gaussiennes, 2|Y (k,q)|
2
σ20
suit une loi du χ2 avec 2 degre´s
de liberte´ lorsque ε(k, q) = 0. Par conse´quent, quand σ0 est connue, le de´tecteur de´cidera
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SNR=15dB, perfect knowledge of σ0
2
SNR=10dB, MC−ESE
SNR=10dB, perfect knowledge of σ0
2
SNR=5dB, MC−ESE
SNR=5dB, perfect knowledge of σ0
2
Figure 4.4 – Comparaison des performances de de´tection quand la variance du bruit
est parfaitement connue ou estime´e avec l’algorithme MC-ESE pour un taux d’activite´
P[ε(k, q) = 1] = 0.4 et une dure´e du signal de 250 µs.
que ε(k, q) sera e´gal a` 1 si |Y (k, q)|2 > −σ20 ln(Pfa) et que ε(k, q) sera e´gal a` 0 sinon. Il






− σ20 ln(Pfa). (4.8)
Quand σ0 est estime´e par l’algorithme MC-ESE, nous remplac¸ons σ0 par son estime´e
σ̂0 dans l’e´quation (4.8). Les figures 4.3 et 4.4 confirment l’inte´reˆt de l’application de
l’algorithme MC-ESE. En effet, pour un taux d’activite´ de 25% (figure 4.3) la diffe´rence
entre le taux de de´tection obtenu avec le de´tecteur ide´al de l’e´quation (4.8) et le taux de
de´tection obtenu avec le de´tecteur base´ sur σ̂0 est comple`tement ne´gligeable quelle que
soit la valeur du SNR. Cela souligne les re´sultats de la figure 4.2 ou` l’erreur quadratique
moyenne normalise´e varie entre −18 et −24dB pour P[ε(k, q) = 1] = 0.25. Nous pouvons
observer dans la figure 4.4 que pour un taux d’activite´ de 40% la diffe´rence entre les taux
de de´tection est plus importante mais reste tout a` fait acceptable pour les exigences des
syste`mes CES. Le fait que le taux de de´tection en utilisant l’algorithme MC-ESE soit
toujours infe´rieur au taux de de´tection ide´al, indique que la variance du bruit est sur-
estime´e. Ceci est en accord avec les re´sultats du tableau 4.2 ou` le taux effectif de fausse
alarme est mesure´ pour diffe´rents Pfa the´oriques et taux d’activite´. Ce tableau montre un
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Table 4.2 – Taux de fausse alarme effectif en fonction de la Pfa the´orique pour diffe´rents
taux d’activite´ P[ε(k, q) = 1] et un SNR=10dB.
Pfa =
10−3 10−2 10−1
0 3.5 10−3 2.2 10−2 1.5 10−1
0.1 2.1 10−3 1.5 10−2 1.2 10−1
P[ε(k, q) = 1] = 0.2 1.1 10−3 1.2 10−2 1.0 10−1
0.3 8.2 10−4 8.5 10−3 9.3 10−2
0.4 4.6 10−4 5.8 10−3 7.5 10−2
0.5 2.8 10−4 3.1 10−3 6.4 10−2
taux effectif de fausse alarme plus faible que le taux the´orique pour des taux d’activite´
supe´rieur a` 30%.
4.4 Estimation aveugle de la variance du bruit pour
les signaux OFDMA
L’OFDMA (Orthogonal Frequency Division Multiple Access) est une technologie d’acce`s
multiple prometteuse pour les nouvelles ge´ne´rations de re´seaux sans fil [80]. Dans cette
application, la connaissance de l’e´cart type du bruit peut eˆtre d’une importance primor-
diale car elle permet d’ame´liorer l’estimation du canal de propagation, la de´tection du
signal est un parame`tre cle´ dans la de´cision pour l’adaptive modulation and coding ou
de l’allocation de puissance adaptative. En utilisant l’algorithme MC-ESE, nous pouvons
obtenir une estimation aveugle de l’e´cart-type du bruit en tenant compte de la nature
parcimonieuse des signaux OFDMA. Nous rencontrons ces cas de figures parcimonieux
dans le cas de re´seaux a` faible charge ou pour les syste`mes utilisant la segmentation et la
sectorisation [81] de telle sorte que toutes les sous-porteuses ne peuvent pas eˆtre actives
en meˆme temps. Plus pre´cise´ment, en supposant qu’un symbole OFDMA est compose´ de
J sous-porteuses actives, alors le mode`le e´quivalent en bande de base du signal transmis











(t−P−k(J+P ))g(t− k(J + P )), (4.9)
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ou` t ∈ Z, Sk,n est une se´quence de symboles ale´atoires centre´s et i.i.d, εk,n repre´sente une
se´quence de variables i.i.d prenant leurs valeurs dans {0, 1} qui mode´lisent la pre´sence
ou l’absence de l’activite´ signal au point temps-fre´quence (k, n). P est la taille du pre´fixe
cyclique et g un filtre de mise en forme.
Soit {h(k)}k=0,··· ,L l’e´quivalent en bande de base de la re´ponse impulsionnelle d’un canal
de Rayleigh de longueur L+1 avec L < P . Par conse´quent, a` la re´ception les e´chantillons




h(k) s(t− k − τ) + w(t)
ou` w(t) est un bruit additif blanc Gaussien tel que w(t) ∼ CN (0, σ20).
Nous supposons observer T e´chantillons du signal rec¸u y(t). Nous de´composons cet en-
semble d’observations en K sous-ensembles disjoints de Q e´chantillons chacun tel que
T = KQ. En appliquant une transforme´e de Fourier discre`te sur les Q e´chantillons
de chaque sous-ensembles, nous obtenons la matrice a` valeurs complexes Y (k, q) avec
k ∈ {1, . . . , K} et q ∈ {0, . . . , Q− 1} de´finie par :





y(kJ + t) e− 2π q t.
Pour chaque point temps-fre´quence (k, q), nous supposons la pre´sence ale´atoire d’une
composante d’un signal OFDMA note´e Θ(k, q). Nous avons donc
Y (k, q) = ε˜(k, q)Θ(k, q) + W (k, q) ,
ε˜(k, q) e´tant une variable ale´atoire prenant ses valeurs dans {0, 1} et indiquant si le signal
OFDMA Θ(k, q) est pre´sent ou absent au point temps-fre´quence (k, q). Comme le bruit est
blanc et Gaussien avec un e´cart-type σ0, les variables ale´atoires complexes W (k, q) sont
mutuellement inde´pendantes et identiquement distribue´es avec W (k, q) ∼ CN (0, σ20).
Afin d’appliquer l’algorithme MC-ESE pour l’estimation de σ20 sur les e´chantillons ob-
serve´s, nous re´arrangeons ale´atoirement les T = KQ observations et les divisons en
sous-ensemble de m e´chantillons chacun sur les quels nous appliquerons l’algorithme MC-
ESE. L’estimation de σ20 est obtenue en moyennant tous les re´sultats obtenus pour chaque
sous-ensemble de m e´chantillons.
4.4.1 Re´sultats de simulation
Nous conside´rons un signal OFDMA avec K = 512 sous-porteuses avec P = 128. L’alloca-
tion des ressources temps-fre´quence est suppose´e ale´atoire. Nous disposons a` la re´ception
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de T = 25 symboles OFDMA. Le canal de propagation {h(k)}k=0,··· ,L est simule´ comme
e´tant variant dans le temps avec un profil de de´croissance exponentielle pour ses compo-
santes non-nulles et L = 120. Les re´sultats pre´sente´s ci-dessous sont moyenne´s sur 1000
re´alisations de Monte-Carlo.

















Figure 4.5 – Comparaison des performances des algorithmes MAD et MC-ESE pour
l’estimation de la variance du bruit : l’erreur moyenne normalise´e en fonction du taux
d’activite´ pour un signal OFDMA.
La figure 4.5 compare l’erreur quadratique moyenne normalise´e des estime´es de la variance
du bruit obtenue avec les algorithmes MC-ESE et MAD en fonction du taux de charge
du signal OFDMA. Nous observons que l’algorithme MC-ESE surpasse l’algorithme MAD
tant que l’hypothe`se que le taux de charge du signal OFDMA reste infe´rieure a` 50%. Cette
hypothe`se repre´sente une limitation majeure pour l’application de cette technique dans
tous les syste`mes base´s sur l’OFDMA. Cependant, nous avons observe´ que l’algorithme
DATE avait un comportement plus robuste par rapport a` cette hypothe`se de parcimonie. A
savoir, qu’il donne de bonnes performances d’estimation de l’e´cart-type du bruit lorsque
le taux de charge du syste`me est supe´rieure a` 50% [60]. Toutefois, cette conclusion se




4.5 Application a` la se´paration aveugle de sources de
me´langes sous-de´termine´s
La se´paration aveugle de sources (BSS pour Blind Source Separation) consiste a` estimer
N signaux inconnus (les sources) d’apre`s la seule connaissance de M me´langes de ces
signaux (les observations). Le terme aveugle signifie que les sources ne sont pas obser-
ve´es et qu’on ne connaˆıt pas les parame`tres de me´lange. La se´paration aveugle de sources
posse`de de nombreuses applications [82,83], notamment dans les domaines du traitement
du signal audio et du traitement du signal biome´dical. Dans le domaine de l’audio, la
se´paration aveugle de sources concerne par exemple la se´paration d’extraits musicaux
ste´re´ophoniques ou le rehaussement de la parole pour la te´le´phonie mobile ou pour l’e´la-
boration de prothe`ses auditives [84]. Dans le domaine biome´dical, de nombreux travaux
existent sur la se´paration de signaux e´lectroence´phalogrammes (EEG) et e´lectrocardio-
grammes (ECG). La se´paration aveugle de sources posse`de plusieurs degre´s de difficulte´,
selon les caracte´ristiques des sources et surtout du me´lange. Plusieurs parame`tres sont a`
prendre en conside´ration. Le premier parame`tre est le nombre M d’observations par rap-
port au nombre N de sources. Intuitivement, on conc¸oit aise´ment que le cas sur-de´termine´
(M ≥ N) est plus simple a` re´soudre que le cas sous-de´termine´ (M < N), ce dernier cas
ne pouvant ge´ne´ralement eˆtre re´solu qu’au prix d’une importante information a priori sur
les sources. Un deuxie`me parame`tre est la nature du me´lange. Le me´lange le plus simple
est le me´lange line´aire instantane´ : a` chaque instant, les observations sont des combinai-
sons line´aires des sources au meˆme instant. Dans la re´alite´, les me´langes sont souvent
convolutifs : a` chaque instant, les observations de´pendent aussi des valeurs des signaux
sources aux instants pre´ce´dents. Enfin, un troisie`me parame`tre est la nature des sources.
La plupart des me´thodes de se´paration aveugle de sources reposent sur l’hypothe`se que les
sources sont mutuellement inde´pendantes, au moins a` l’ordre deux. Ceci est une contrainte
forte qui ne peut pas toujours eˆtre ve´rifie´e en pratique.
Dans le cas sous-de´termine´ (UBSS pour Underdetermined Blind Source Separation), une
fac¸on de faire pour contourner le manque d’information est d’utiliser les me´thodes ba-
se´es sur l’Expectation-Maximization (EM) [85] afin d’obtenir un estimateur au sens du
maximum de vraisemblance de la matrice de me´lange et des sources. Cependant, de
telles approches ne´cessitent la connaissance a priori des distributions des signaux sources.
En revanche, les me´thodes base´es sur l’hypothe`se de parcimonie des signaux sources re´-
solvent le proble`me UBSS [86–95], sans connaissance a priori des distributions des si-
gnaux sources, en exploitant la parcimonie des signaux non-stationnaires dans le domaine
temps-fre´quence. En substance, les approches base´es sur l’hypothe`se de parcimonie [96]
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ne´cessitent la transformation des me´langes dans un domaine de repre´sentation approprie´.
Les sources transforme´es sont alors estime´es graˆce a` leurs parcimonie et enfin, les sources
sont reconstruites par transforme´e inverse.
Dans le cas du me´lange instantane´, les me´thodes base´es sur la parcimonie des signaux
sources introduites dans [86–91,95], entre autres, utilisent en entre´e des parame`tres choi-
sis de manie`re empirique. La question est alors de savoir dans quelle mesure ce choix de
parame`tres empiriques peut eˆtre e´vite´ graˆce a` des me´thodes statistiques, spe´cifiquement
conc¸ues pour exploiter la nature parcimonieuse des signaux. Cette question est particu-
lie`rement pertinente, car toute une famille d’algorithmes re´solvant le proble`me UBSS et
base´s sur la parcimonie des signaux sources repose sur des hypothe`ses tre`s similaires a`
celles employe´es pour la de´tection des signaux parcimonieux (voir les algorithmes MC-ESE
et DATE pre´sente´s dans la Section 4.3).
Les me´thodes d’UBSS propose´es dans [86–91, 95] proposent d’estimer la matrice de me´-
lange en supposant la pre´sence d’une seule source dans une zone temps-fre´quence. L’esti-
me´e de la matrice de me´lange est ensuite utilise´e pour retrouver les signaux sources. Par
conse´quent, le fait de se´lectionner et de traiter uniquement les points temps-fre´quence
ou` le signal est pre´sent et de rejeter les points temps-fre´quence de bruit, contribuera a`
l’ame´lioration des performances ge´ne´rales des me´thodes. Notre contribution est alors d’ef-
fectuer les e´tapes de se´lection mentionne´es pre´ce´demment, en les conside´rant comme des
proble`mes de de´cision statistique et de re´duire le nombre de parame`tres empiriques pour
une meilleure robustesse des me´thodes.
4.5.1 Mode´lisation du proble`me de se´paration de sources
Le mode`le du me´lange instantane´ suppose, a` l’instant t, l’existence de N signaux sources
note´s si(t), pour i = 1, . . . , N dont on observe M me´langes line´aires instantane´s, appele´s
signaux capteurs. Le mode`le s’e´crit alors sous la forme :
x(t) = As(t) + w(t) t = 0, · · · , T − 1 , (4.10)
ou` les M composantes du vecteur x(t) = [x1(t), . . . , xM(t)]
T repre´sentent les signaux
capteurs, w(t) est le bruit additif suppose´ blanc Gaussien, les N signaux sources
s1(t), . . . , sN(t) sont contenus dans le vecteur s(t) = [s1(t), . . . , sN(t)]
T , tandis que les co-
efficients des me´langes forment une matrice note´e A = [a1, . . . ,aN ] de dimension M ×N ,
appele´e matrice de me´lange ou` ai = [a1i, . . . , aMi]
T contient les coefficients du me´lange.
Dans ce qui suit nous nous inte´resserons au cas sous-de´termine´, c’est a` dire lorsqueM < N .
Le traitement du signal en temps-fre´quence fournit des outils efficaces pour l’analyse des
signaux non-stationnaires, dont la fre´quence varie dans le temps. Une des repre´sentations
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temps-fre´quence la plus utilise´e en pratique, est la transforme´e de Fourier a` court terme
(TFCT). Le mode`le du me´lange de´crit par l’e´quation (4.10) peut eˆtre repre´sente´ dans le
domaine temps-fre´quence en utilisant la TFCT comme suit :
Sx(t, f) = ASs(t, f) + Sw(t, f) , (4.11)
ou` Sx(t, f), Ss(t, f) et Sw(t, f) sont les vecteurs TFCT des me´langes, des sources et du
bruit respectivement.
Comme pre´sente´ dans [97], le proble`me d’UBSS est ge´ne´ralement de´compose´ en deux
sous-proble`mes. Tout d’abord, l’estimation de la matrice de me´lange, ou` les colonnes
normalise´es (ai)1≤i≤N sont estime´es afin d’obtenir une estime´e de la matrice A. Ensuite,
sur la base de cette estimation, la deuxie`me e´tape appele´e, estimation du signal, donne une
solution de l’e´quation (4.11). La figure 4.6 pre´sente l’organigramme d’une telle approche
en deux e´tapes.
4.5.2 Utilisation de l’algorithme DATE
Dans cette section, nous pre´sentons comment nous avons utilise´ l’algorithme DATE pour
ame´liorer l’e´tape de se´lection des points temps-fre´quence multi-sources ne´cessaires pour
l’estimation des sources. Concernant l’e´tape de se´lection des points temps-fre´quence auto-
sources indispensables pour l’estimation de la matrice de me´lange, nous avons fait le
choix de ne pas la pre´senter dans ce document afin de maintenir la cohe´rence ge´ne´rale
du manuscrit. Mais pour plus de de´tails, vous pouvez vous re´fe´rer aux travaux pre´sente´s
dans [64].
Pour la se´lection des points temps-fre´quence multi-sources, nous proce´derons de la meˆme
fac¸on que dans la de´tection des signaux CES a` la diffe´rence que nous utilisons l’algorithme
DATE au lieu du MC-ESE et un test d’hypothe`se inde´pendant de la connaissance de
la probabilite´ de fausse alarme. La figure 4.7 pre´sente l’organigramme de la nouvelle
approche.
Afin d’estimer les signaux sources, il est ne´cessaire de de´tecter les points temps-fre´quence
ou` le signal est pre´sent et d’e´liminer les points ou` le bruit est pre´sent seul. Pour ce faire,
nous proposons d’utiliser un test d’hypothe`se, ou` l’hypothe`se nulle H0 est que Sx(t, f) ∼
CN (0, σ20) est un bruit complexe Gaussien et l’hypothe`se alternative H1 est que Sx(t, f) =
Θ(t, f)+Sw(t, f) est un me´lange de source et d’un bruit additif complexe blanc Gaussien,
avec Sw(t, f) ∼ CN (0, σ20) et Θ(t, f) repre´sente un me´lange de signaux e´ventuellement
pre´sent au point temps-fre´quence (t, f). Ce mode`le peut eˆtre re´e´crit sous une forme plus
compacte tel que :






























Figure 4.6 – Organigramme des algorithmes UBSS a` deux e´tapes.
ou` ε(t, f) est une variable ale´atoire de Bernoulli prenant ses valeurs dans {0, 1} et in-
de´pendante des variables Θ(t, f) et Sw(t, f). Cette mode´lisation nous permet d’utiliser
l’algorithme DATE sur chaque composante du signal observe´ afin d’obtenir une estime´e
de l’e´cart-type du bruit σ̂0 et de moyenner les diffe´rentes estime´es pour avoir le re´sultat
final. Une fois l’estime´e de l’e´cart-type du bruit obtenue, nous proce´dons a` une prise de











ou`K repre´sente le nombre des observe´s temps-fre´quence disponibles, σ̂0 l’e´cart-type estime´




(cf. e´quation (4.5)) est un seuil de de´tection

























Figure 4.7 – Organigramme du nouvel algorithme UBSS propose´ a` deux e´tapes.
4.5.3 Re´sultats de simulation
Dans cette section, nous pre´sentons quelques re´sultats de simulation pour illustrer l’effica-
cite´ de notre nouvelle approche applique´e a` diffe´rents algorithmes d’UBSS. Pour cela, nous
conside´rons une antenne compose´e de M = 3 capteurs recevant N = 4 signaux sources
arrivant suivant les angles d’arrive´s θ1 =15
◦, θ2 =30◦, θ3 =45◦ et θ4 =75◦ respectivement.
Les signaux sources sont des signaux de parole issus de la base TI-digits [98]. La taille
des observations est de T = 8192 e´chantillons et les signaux sources sont e´chantillonne´s
a` une fre´quence de 8 kHz. Les signaux observe´s sont corrompus par un bruit blanc addi-
tif de covariance σ20IM . La qualite´ de la se´paration est mesure´e par l’erreur quadratique




Dans ce qui suit, nous proposons de nommer l’algorithme pre´sente´ dans [89] SUBSS
pour Subspace based Underdtermined Source Separation. Rappelons que dans l’algorithme
SUBSS, une fois la matrice de me´lange estime´e est les sources actives dans un points
temps fre´quence identifie´s, le mode`le donne´ par l’e´quation (4.11) peut eˆtre remplace´ par :
Sx(t, f) = AJSsJ (t, f) + Sw(t, f) (4.13)
et les coefficients TFCT des sources actives sont estime´s par :
SsJ (t, f) ≈ A#J Sx(t, f), (4.14)
ou` A#J = (A
H
J AJ)
−1AHJ est la pseudo-inverse au sens de Moore-Penrose de la matrice
AJ . Nous proposons d’exploiter l’estimation disponible de l’e´cart-type du bruit fournie
par l’algorithme DATE afin de de´bruiter et se´parer les sources en se basant sur les points
temps-fre´quence se´lectionne´s par le test d’hypothe`se de´crit dans la Section 4.5.2. Par
conse´quent, au lieu d’effectuer l’e´tape de se´paration en utilisant l’e´quation (4.14), nous
proposons de proce´der comme suit :
ŜsJ (t, f) = RsJAHJ (AJRsJAHJ + σ̂20IM)−1Sx(t, f) (4.15)
ou`RsJ = E[SsJ (t, f)SHsJ (t, f)]. Dans la figure 4.8, les performances de l’algorithme SUBSS
modifie´, avec et sans de´bruitage, sont compare´s a` ceux obtenus avec la version originale
de l’algorithme SUBSS. Nous observons que les re´sultats de la nouvelle approche propose´e
surpassent ou e´galent ceux de la version originale de l’algorithme SUBSS ou` il est ne´ces-
saire de fixer un seuil empirique pour chaque valeur du SNR. En plus, nous trac¸ons dans
la figure 4.8 les performances en terme de NMSE obtenus en utilisant l’estimateur MAD
au lieu du DATE. Nous observons une perte de performance duˆ au fait que l’estimateur
MAD est inadapte´ au contexte des signaux parcimonieux.
Dans les figures 4.9 et 4.10, nous repre´sentons l’erreur quadratique moyenne normalise´e
obtenue avec les algorithme SUBSS et SUBSS modifie´ sans de´bruitage en fonction du
nombre de sources a` se´parer pour des SNR de 10dB et 20dB respectivement. Dans les deux
figures, les performances ge´ne´rales se de´gradent plus le nombre de sources augmente, mais
ce qui est a` noter, est que les performances de l’algorithme SUBSS modifie´ sont identiques
a` celles obtenues avec l’algorithme SUBSS, ce qui montre la robustesse de l’approche
propose´e par rapport a` la variation de l’environnement de simulation.
Nous avons aussi applique´ la nouvelle proce´dure a` l’algorithme DUET (Degenerate Un-
mixing Estimation Technique) [86] ou` nous avons utilise´ l’estime´e de l’e´cart-type du bruit
donne´e par l’algorithme DATE dans la proce´dure de reconstruction de l’algorithme DUET,
comme illustre´ par la figure 4.11.
103
CHAPITRE 4



















MAD Modified SUBSS without denoising
Modified SUBSS without denoising
Modified SUBSS with denoising
Figure 4.8 – Comparaison des performances entre les algorithmes SUBSS, SUBSS mo-
difie´ avec et sans de´bruitage, SUBSS modifie´ avec l’estime´e MAD : l’erreur quadratique
moyenne normalise´e en fonction du SNR.
Comme nous l’avons vu pre´ce´demment, une autre contribution des me´thodes de tests
de statistiques est l’estimation de l’e´cart-type de bruit. En effet, plusieurs me´thodes ne´-
cessitent la connaissance de l’e´cart-type du bruit afin d’effectuer l’e´tape de se´paration.
Par exemple, P. Bofill et al. dans [92], utilisent la minimisation de la norme ℓ1 afin d’es-






‖Sx(t, f)−ASs(t, f)‖22 + ‖Ss(t, f)‖1 . (4.16)
En raison de l’hypothe`se de parcimonie des signaux observe´s, nous avons pre´fe´re´ suivre
l’approche pre´sente´e dans [99] de´die´e a` l’estimation stable de signaux parcimonieux brui-
te´s. Nous avons donc a` re´soudre le proble`me d’optimisation suivant
min
Ss(t,f)
‖Ss(t, f)‖1 subject to ‖Sx(t, f)−ASs(t, f)‖2 ≤ σ2(M + 2
√
2M). (4.17)
Ainsi, dans la figure 4.12 nous avons trace´ les performances obtenues par la me´thode
originale base´e sur la minimisation de la norme ℓ1 de´crite par l’e´quation (4.16) compare´es
a` celles obtenues par la version modifie´e donne´e par l’e´quation (4.17) utilisant l’estime´e
104
CHAPITRE 4



















Modified SUBSS without denoising
Figure 4.9 – Comparaison des performances entre les algorithmes SUBSS et SUBSS
modifie´ sans de´bruitage pour un SNR=10dB : l’erreur quadratique moyenne normalise´e
en fonction du nombre de sources.
de l’e´cart-type du bruit issue de l’algorithme DATE. Comme pre´vu, le gain obtenu par
la version modifie´e de l’algorithme est significatif en terme d’erreur quadratique moyenne
normalise´e. Notons aussi, que la comparaison avec une version modifie´e supposant la
connaissance exacte de l’e´cart-type du bruit (Oracle) confirme la conclusion pre´ce´dente,
c’est a` dire que l’erreur d’estimation du DATE n’affecte pas de manie`re significative les
performances de se´paration.
Cette approche a e´te´ applique´e a` d’autres algorithmes et a montre´ son efficacite´ et sa
robustesse dans diffe´rents contexte de simulation [64].
4.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ les applications en communication et en traitement
du signal de me´thodes de tests statistiques base´es sur l’hypothe`se de parcimonie des
signaux observe´s. Les me´thodes en question sont les algorithmes MC-ESE et DATE [59,
60].
La premie`re application est la guerre e´lectronique, ou` nous avons exploite´ l’algorithme
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Modified SUBSS without denoising
Figure 4.10 – Comparaison des performances entre les algorithmes SUBSS et SUBSS
modifie´ sans de´bruitage pour un SNR=20dB : l’erreur quadratique moyenne normalise´e
en fonction du nombre de sources.
MC-ESE afin de de´tecter des signaux issus de syste`me CES large bande sous l’hypothe`se
que la probabilite´ de pre´sence des signaux soit infe´rieure a` 1/2. En effet, l’estime´e de
l’e´cart-type du bruit issue de l’algorithme MC-ESE est utilise´e dans un test d’hypothe`se
a` probabilite´ de fausse alarme fixe afin de de´tecter les signaux dans une acquisition de
signal CES large bande.
La deuxie`me application pre´sente´e est l’estimation de la variance du bruit en aveugle pour
les syste`mes de communication OFDMA. Dans le contexte de communications OFDMA,
la connaissance de la puissance du bruit pre´sente un inte´reˆt majeur en particulier pour
l’estimation du canal de propagation ou la de´tection du signal. De meˆme que dans la
pre´ce´dente application, l’algorithme MC-ESE est utilise´ afin d’obtenir une estimation
de la variance du bruit. Cependant, cette application est limite´e a` des contextes bien
particuliers ou` le taux d’activite´ du signal OFDMA est infe´rieur a` 1/2, ce qui restreint
l’application de cette approche pour la totalite´ des syste`mes de communications base´s sur
l’OFDMA.
Enfin, dans la dernie`re application pre´sente´e, nous avons utilise´ l’algorithme DATE afin
d’ame´liorer la robustesse et les performances d’algorithmes de se´paration aveugle de
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Figure 4.11 – Comparaison des performances entre les algorithmes DUET et DUET
modifie´ : l’erreur quadratique moyenne normalise´e en fonction du SNR.
sources dans le cas sous-de´termine´ et sous l’hypothe`se de parcimonie des signaux sources.
Cette hypothe`se de parcimonie des signaux sources est doublement exploite´e, dans un
premier temps par l’algorithme DATE pour estimer l’e´cart-type du bruit et dans un
deuxie`me temps par l’algorithme UBSS afin de se´parer les signaux sources dans le do-
maine temps-fre´quence. L’estime´e de l’e´cart-type du bruit ainsi obtenue est utilise´e dans
un test d’hypothe`se permettant de pre´-se´lectionner les point temps-fre´quence ou` le signal
est pre´sent. Cet e´cart-type est aussi utilise´ dans l’e´tape de se´paration afin de se´parer et
de´bruiter conjointement les signaux sources dans le domaine temps-fre´quence.
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MAD Modified L1 Minimization
Oracle Modified L1 Minimization
Figure 4.12 – Comparaison des performances entre l’algorithme base´ sur la minimisation





Nos perspectives de recherche s’inscrivent dans la continuite´ de nos actions mene´es jusqu’a`
ce jour, en particulier sur l’axe de recherche concernant les repre´sentations parcimonieuses
et leurs applications dans le cadre des te´le´communications. En effet, dans ce qui suit, nous
pre´senterons les perspectives dans diffe´rents axes de recherche vues a` travers le prisme des
repre´sentations parcimonieuses.
5.1 Les proble`mes inverses
5.1.1 Techniques d’identification de syste`mes
Nous avons pre´sente´ dans ce manuscrit et notamment dans le Chapitre 2 diffe´rentes ap-
proches d’identification de canaux parcimonieux dans les syste`mes multi-capteurs. Ne´an-
moins, ces approches exigent une convexite´ du crite`re a` optimiser qui n’est ve´rifie´e que
pour les valeurs p ≥ 1. Pourtant, il serait souhaitable de savoir traiter aussi le cas p < 1.
Par conse´quent, on voit apparaˆıtre l’inte´reˆt de traiter ce cas figure afin de garantir un
meilleur taux de parcimonie des canaux a` estimer. Cependant, cela posera un proble`me
d’optimisation induit par la non-convexite´ du crite`re. Un premier proble`me identifie´ est
donc celui de l’optimisation de ce type de crite`re avec un couˆt raisonnable et des perfor-
mances e´quivalentes a` celles obtenues dans le cas convexe. En particulier, nous e´tudierons
la reformulation de la contrainte de manie`re a` garantir la convexite´.
Une autre approche sera de conside´rer le proble`me plus en amont. En effet, le terme de
pe´nalite´ n’est rien d’autre qu’une re´e´criture du proble`me de minimisation du crite`re qua-
dratique de base, en cherchant la solution la plus parcimonieuse. Ne´anmoins, de manie`re
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classique, la re´solution du crite`re non-pe´nalise´ se fait par la recherche du vecteur propre as-
socie´ a` la plus petite valeur propre. Dans le cadre de l’estimation des canaux parcimonieux,
on pourra alors re´fle´chir a` introduire un outil mathe´matique qui permette une de´composi-
tion en vecteurs propres parcimonieux. Cette question soule`ve encore une fois la question
de la mesure de parcimonie a` utiliser. De la meˆme manie`re que les techniques d’optimi-
sation, cette de´composition en vecteurs propres parcimonieux aura des applications plus
larges que l’identification aveugle de syste`me multi-capteurs. Nous avons commence´ a`
initier ces travaux dans le cadre de la the`se de S. Fki.
Toujours dans le cas de l’identification aveugle de syste`me multi-capteurs, un des chal-
lenges est d’identifier des syste`mes non inversibles, ayant plus d’entre´es que de sorties. Il
s’agit en fait ici d’identifier un me´lange sous-de´termine´ (le nombre de capteurs est infe´-
rieur au nombre de sources). Dans ce cas, le caracte`re parcimonieux des canaux a` identifier
pourra nous apporter une information a priori cruciale permettant d’assurer l’identifiabi-
lite´ du syste`me. Une approche potentielle serait d’utiliser un mode`le parame´trique pour
les canaux. Les parame`tres du mode`le seront les retards des trajets significatifs et leurs
amplitudes associe´es. Ce qui serait une autre manie`re d’exploiter le caracte`re parcimo-
nieux des canaux en re´duisant le syste`me sous-de´termine´ a` un syste`me sur-de´termine´ et
donc identifiable. La proble´matique de l’identification de syste`mes MIMO sous-de´termine´s
est cruciale aussi dans le cas non-aveugle.
5.1.2 E´galisation aveugle
Dans ce manuscrit, nous avons propose´ d’exploiter la proprie´te´ des signaux de communica-
tion dans le cadre de l’e´galisation aveugle. En effet, les signaux utilise´s en communication
nume´rique sont des signaux a` alphabet fini, qui ne sont parcimonieux, ni dans le domaine
temporel, ni dans le domaine fre´quentiel, ni dans le domaine temps-fre´quence. Cependant,
le caracte`re discret de ces signaux (en d’autres termes le fait qu’ils soient a` alphabet fini)
constitue une parcimonie dans un autre domaine. La question souleve´e concerne donc la
possibilite´ de de´velopper une transformation ade´quate permettant d’exploiter cette par-
cimonie, question a` laquelle nous avons re´pondu partiellement dans le Chapitre 2 dans
le cadre des travaux de the`ses de S.M Aziz-Sba¨ı et A. Labed. Une autre possibilite´ est
d’exploiter la parcimonie des signaux a` alphabet fini dans le domaine des fonctions de
densite´ de probabilite´. L’histogramme des signaux de communication est naturellement
parcimonieux en raison de la nature discre`te de ces signaux construits a` partir d’alphabets
finis. Par conse´quent, on pourra utiliser des me´thodes d’estimation de fonction de densite´
de probabilite´ apre`s e´galisation, comme les me´thodes a` noyaux. Un crite`re d’e´galisation
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potentiel serait une distance entre la fonction de distribution de probabilite´ des symboles
e´mis et celle estime´e apre`s e´galisation, sous contrainte que cette dernie`re soit la plus
parcimonieuse possible. Cette approche pose de nombreuses interrogations ; quelle est la
meilleure fonction de noyau a` utiliser dans ce contexte ? Comment prendre en compte dans
l’expression formelle du crite`re a` minimiser, la contrainte sur la parcimonie de la fonction
a` estimer ? Est-ce que le crite`re obtenu reste convexe et, donc, peut-il eˆtre optimise´ par
les me´thodes standards pre´sente´es dans la litte´rature ? Les premiers travaux sont entame´s
dans le cadre de la the`se de S. Fki.
5.1.3 Se´paration de sources et alignement d’interfe´rences
La se´paration aveugle de sources est une proble´matique importante et centrale dans un
large champ d’applications. En particulier, en te´le´communications, ou` les syste`mes de
communications sont de plus en plus exigeants sur la capacite´ et le nombre d’utilisateurs
tout en demandant la meilleure qualite´ de service possible. Cette demande croissante
entraˆıne l’apparition du proble`me d’interfe´rences entre utilisateurs qui peut eˆtre re´solu
en utilisant la se´paration aveugle de sources. Comme on l’a mentionne´ pre´ce´demment, les
repre´sentations parcimonieuses sont largement exploite´es en se´paration aveugle de sources,
car tre`s bien adapte´es aux signaux de parole et de musique, puisque ces signaux sont
naturellement parcimonieux (dans le domaine temporel, fre´quentiel ou dans le domaine
temps-fre´quence). Cependant cette notion de parcimonie reste sous-exploite´e pour les
proble`mes de se´paration aveugle de sources dans le domaine des te´le´communications. Dans
un premier temps, nous proposons d’e´tudier l’exploitation des re´sultats obtenus des e´tudes
sur l’identification de canaux et en e´galisation dans le cadre de la se´paration aveugle de
sources. Ce que nous avons commence´, avec les travaux collaboratifs de S.M. Aziz-Sba¨ı et
Y. Fadlallah en appliquant une technique d’identification de signaux a` alphabet fini dans
le cadre de l’alignement d’interfe´rences, en accordant un inte´reˆt particulier au proble`me
sous-de´termine´.
5.2 De´tection et parcimonie
5.2.1 Radio cognitive
La tendance actuelle des syste`mes de radiocommunications s’oriente vers une meilleure
gestion des ressources spectrales. Une approche possible est celle de la radio cognitive qui
apporte des perspectives de gestion plus dynamique du spectre. Lors des travaux de the`se
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de M.R. Oularbi et F-X. Socheleau, nous avons propose´ des solutions permettant l’identi-
fication des syste`mes pre´sents et l’estimation de leurs qualite´ de service. En particulier les
travaux exploitant le caracte`re parcimonieux des signaux OFDMA pour l’estimation de
la puissance du bruit (voir Section 4.4). Une autre proble´matique est celle de la de´tection
des bandes libres. Dans ce cas, le caracte`re parcimonieux du spectre sonde´ nous fournira
une information importante sur les bandes de fre´quence inoccupe´s. Contrairement au ap-
plications pre´ce´dentes, on cherchera dans ce cas de figure les zones spectrales les moins
informatives (libres) afin d’y e´tablir la communication. Un autre aspect de l’utilisation de
parcimonie dans le contexte de la radio cognitive, est l’allocation de canaux dans le cadre
d’une communication Wifi. En effet, le standard Wifi pre´voit 11 canaux de communication
superpose´s dans la bande 2.4 GHz, et la communication est e´tablie dans un canal de´fini
par de´faut meˆme s’il est surcharge´. Une re´ponse a` ce proble`me est d’avoir un terminal
cognitif capable de scanner les 11 canaux disponibles, et en choisir le moins charge´ en se
basant sur des crite`res de mesure de parcimonie, le tous en respectant les contraintes de
temps-re´el.
5.2.2 Guerre e´lectronique
La guerre e´lectronique des communications a pour principaux objectifs la de´tection, l’iden-
tification, l’e´coute et la localisation de toutes e´missions e´lectromagne´tiques ayant pour
vocation de transmettre de l’information. Les syste`mes CES actuels disposent de voies
d’acquisition HF, VHF et UHF dites larges bandes afin de maximiser la probabilite´ d’in-
terception des e´missions radioe´lectriques d’inte´reˆt. Les signaux re´sultants de ces intercep-
tions larges bandes sont tre`s fortement parcimonieux dans le domaine temps-fre´quences
car ils sont le plus souvent constitue´s d’un me´lange bruite´ de quelques e´missions a` bande
e´troite. Nous avons pre´sente´ dans la Section 4.3 comment nous avons exploiter ce ca-
racte`re parcimonieux pour la de´tection des signaux. Reste maintenant a` e´tendre cette
approche au cas multi-capteurs et comple´ter la de´tection par les e´tapes de se´paration et
de goniome´trie exploitant eux aussi le caracte`re parcimonieux des signaux. En effet, il est
capital pour un syste`me de guerre e´lectronique de se´parer les diffe´rents signaux de´tecte´s.
Pour ce faire, nous proposons d’adapter les techniques de se´paration aveugle de sources




5.3 Techniques de codage
Le codage et le de´codage de l’information consistent a` changer l’espace dans lequel celle-
ci est repre´sente´e. Les repre´sentations parcimonieuses trouvent naturellement leur place
dans cette proble´matique. En codage de source, l’inte´reˆt d’exploiter la parcimonie de
l’information utile est e´vident. La plupart des transformations applique´es sont du type
transforme´es en cosinus discre`tes ou ondelettes. Le codage correcteur d’erreur, introduit
au contraire de la redondance afin d’augmenter la robustesse vis-a`-vis des erreurs de trans-
mission. Cependant, les techniques avance´es de de´codage de codes correcteurs d’erreurs
telles que celles des codes LDPC (Low-Density Parity-Check) posse`dent des e´quations de
contraintes parcimonieuses. Cette parcimonie rend l’algorithme de de´codage plus perfor-
mant. Ces algorithmes sont base´s sur la propagation de croyance, et ne fonctionnent que
sur des arbres. Lorsque l’on souhaite les appliquer sur des graphes, il faut qu’ils soient le
plus parcimonieux possible afin que l’approximation de la propagation de croyance reste
bonne. Ainsi, cela ouvre une perspective au niveau des transformations parcimonieuses
applique´es a` de tels codes. En effet, ces codes sont construits afin de garantir la parcimonie.
Mais il n’est pas mis en e´vidence de transformations permettant de rendre parcimonieux
la repre´sentation d’un code. L’existence d’une telle transformation permettrait de de´coder
avec une complexite´ line´aire en la taille, des codes denses, alge´briques par exemple, qui
sont pour l’instant tre`s complexes a` de´coder. La principale difficulte´ tient au coˆte´ discret
des espaces dans lesquels ces codes sont de´finis (corps finis).
5.4 Transformations parcimonieuses et optimisation
(outils me´thodologiques)
Dans toutes les applications potentielles cite´es ci-dessus, l’exploitation de la parcimonie
reste conditionne´e par l’existence de cette dernie`re, soit dans le domaine naturel (tempo-
rel), soit dans des domaines autres qui ne´cessitent une transformation (fre´quence, temps-
fre´quence, temps-e´chelle, domaine des probabilite´s. . .). Par conse´quent, un effort particu-
lier doit eˆtre apporte´ au proble`me de la mise en e´vidence d’un domaine de repre´senta-
tion du signal dans lequel l’hypothe`se de parcimonie est ve´rifie´e. Ainsi, le de´veloppement
d’outils et de me´thodes permettant la transformation du signal dans un domaine ou` il
est parcimonieux repre´sente une des cle´s de la re´ussite des axes de recherche cite´s pre´-
ce´demment. La deuxie`me proble´matique, est celle de l’optimisation. En effet, selon les
applications vise´es, des proble`mes d’optimisation non-triviaux se poseront et ne´cessite-
ront la mise en œuvre d’outils e´labore´s. Par exemple, dans le cas du codage correcteur
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d’erreur, des proble`mes d’optimisation en nombre entiers peuvent apparaˆıtre. De meˆme,
la de´convolution de signaux ou l’identification de canaux parcimonieux peut conduire a`
l’emploi de techniques d’optimisation continue pour des crite`res non-convexes.
5.5 Perspectives ge´ne´rales
Les the´matiques de recherche pre´sente´es pre´ce´demment se situent dans un contexte in-
ternational tre`s dynamique ou` l’activite´ s’intensifie autour de l’e´tude mathe´matique et
statistique des repre´sentations parcimonieuses de signaux. Ces e´tudes s’inscrivent e´gale-
ment dans une dynamique nationale dont te´moignent les diffe´rentes journe´es the´matique
organise´es par le GDR-ISIS depuis 2004.
Afin de communiquer autours de nos travaux et mise a` part la participation a` des colloques
et confe´rences nationales et internationales, nous proposerons d’organiser une journe´e sur
lesMe´thodes et techniques de repre´sentations parcimonieuses pour les te´le´communications
a` l’image des journe´es organise´es par le GDR-ISIS, afin de diffuser le plus largement aupre`s
des industriels et de la communaute´ des te´le´communications, les connaissances sur les
possibilite´s et les limites de ces outils.
Compte tenu des activite´s du de´partement Signal & Communications de Te´le´com Bretagne
et du laboratoire CNRS Lab-STICC, que ce soit en te´le´communications ou en traitement
du signal et des actions transverses de´ja` mene´es entre les diffe´rentes e´quipes du Lab-
STICC et compte tenu de la teneur ambitieuse et transversale de ces axes de recherche,
l’objectif est d’atteindre une masse critique suffisante pour ge´ne´rer une activite´ durable
sur la the´matique des repre´sentations parcimonieuses et d’eˆtre reconnu comme un poˆle de







A.1 Me´thode du maximum de vraisemblance pour
l’identification aveugle de syste`mes SIMO
Nous nous plac¸ons dans le contexte de l’identification aveugle de syste`me SIMO. Nous
supposons que le vecteur de sortie du syste`me est corrompu par un bruit blanc additif
Gaussien, le vecteur des donne´es observe´es peut eˆtre e´crit comme suit :
x = HMs+w (A.1)











ou` σ2 est la variance de chaque e´le´ments de w. L’estimateur au sens du MV de HM et s
est donne´ par la maximisation de la densite´ de probabilite´ f(x)
























ou` XM est de´finie par :










avec k = 3, . . . ,M et :
Xk =

xk(L) . . . xk(0)
...
...
xk(T − 1) . . . xk(T − L− 1)
 . (A.7)





















ou` q = 3, . . . ,M et Hq est la sous-matrice supe´rieure-gauche de dimension (T − L) × T
de Hq. Par conse´quent, l’expression (A.4) peut eˆtre re´solue comme suit :
















, ou` Gc est GM construit a` partir de
ĥc selon les e´quations (A.8) et (A.9).
A.2 Me´thode sous-espaces pour l’identification
aveugle de syste`mes MIMO-OFDM
Nous pre´sentons ici la me´thode d’estimation aveugle de canaux dans les syste`mes MIMO-
OFDM base´e sur le principe de de´composition en sous-espaces pre´sente´e par C. Shin et
al. dans [37]. Nous notons les symboles d’information apre`s la modulation OFDM par :
dn = [d(n, 0), . . . ,d(n,K − 1)] . (A.10)
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En collectant J symboles OFDM conse´cutifs des MT e´metteurs, le vecteur des symboles
d(n) est construit comme suit :
d(n) = [dn,dn−1, . . . ,dn−J+1]
T (A.11)
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F (K − 1)T , . . . ,F (0)T ,F (K − 1)T , . . . ,F (K − P )T
]T
(A.13)
F , IJ ⊗ F ⊗ IMT (A.14)
ou` P e´tant la taille du pre´fixe cyclique. Aussi, notant le vecteur de signal s(n) de´fini dans
le domaine temporel et a` transmettre apre`s la modulation OFDM par
s(n, k) = [s1(n, k), . . . , sMT (n, k)] (A.15)
sn = [s(n,K − 1), . . . , s(n, 0), s(n,K − 1), . . . , s(n,K − P )] (A.16)
s(n) = [sn, sn−1, . . . , sn−J+1]
T (A.17)
Nous obtenons la relation donne´e par l’e´quation suivante :
s(n) = F d(n) (A.18)
Nous supposons que le canal discret entre les MT e´metteurs et les MR re´cepteurs est
mode´lise´ par (L+1) matrices de dimensionMR×MT , ou` L repre´sente la borne supe´rieure
de l’ordre des diffe´rentes re´ponses impulsionnelles des canaux.
H(l) =

h11(l) . . . h1MT (l)
...
...
hMR1(l) . . . hMRMT (l)
 (A.19)
Par conse´quent, le signal rec¸u par les MR re´cepteurs peut eˆtre exprime´ par :
r(n, k) = [r1(n, k), . . . , rMR(n, k)] (A.20)
rn = [r(n,Q− 1), . . . , r(n, 0)] (A.21)
avec Q = K + P . En collectant J symboles OFDM conse´cutifs a` la re´ception, le vecteur
du signal rec¸u r(n) est donne´ par :
r(n) =
[





En de´finissant la matrice H de dimension (J Q− L)MR × J QMT
H ,

H(0) · · · H(L) 0 · · · 0
0 H(0) · · · H(L) · · · 0
...
. . . . . .
0 · · · 0 H(0) · · · H(L)
 (A.23)
Le vecteur du signal rec¸u r(n) de´fini dans (A.22) peut eˆtre e´crit sous forme matricielle
comme suit :
r(n) = Hs(n) +w(n) = HFd(n) +w(n) , Ξd(n) +w(n) (A.24)
Afin que les canaux MIMO puissent eˆtre identifie´s par la me´thode du sous-espace [38], la
matrice Ξ doit eˆtre de rang plein par rapport a` son espace des colonnes.




du signal rec¸u r(n) est diago-
nalisable via une de´composition en valeurs et vecteurs propres, on peut de´composer la
matrice des vecteurs propres U en deux parties ; les matrices Us et Un qui contiennent
les vecteurs propres engendrant le sous-espace signal et le sous-espace bruit, respective-
ment [38], tel que :
U = [Us|Un] =
[
u1, . . . ,uJKMT |uJKMT+1, . . . ,u(JQ−L)MR
]
(A.25)
Sachant que le span(Ξ) et le span(Us) partagent le meˆme espace de dimension JKMT et
sont orthogonaux au span(Un), nous pouvons e´crire la relation d’orthogonalite´ suivante
[38] :
uHk Ξ = 0 pour tout k ∈ {JKMT + 1, . . . , (JQ− L)MR} (A.26)
A partir de cette relation, nous pouvons construire un crite`re ou` on fait apparaˆıtre expli-
citement l’expression du canal a` estimer tel que :
Ĥ =
[



















avec Vk des matrices construites a` partir du ke vecteur propre de la matrice Un comme
suit ; En de´composant le vecteur propre uk de dimension (JQ − L)MR en JQ − L sous-




























2 · · · v(k)JQ−L · · · 0
...
. . . . . . . . . . . .
0 · · · 0 v(k)1 v(k)2 · · · v(k)JQ−L
 (A.30)
La solution de l’e´quation (A.27) est donne´e par les MT vecteurs propres associe´s aux MT
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